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摘 要： 单目标跟踪任务旨在对人类动态视觉系统进行建模，让机器在复杂环境中具备类人的运动目标跟踪能力，

并已广泛应用于无人驾驶、视频监控、机器人视觉等领域。研究者从算法设计的角度开展了大量工作，并在代表性

数据集中表现出良好性能。然而，在面临如目标形变、快速运动、光照变化等挑战因素时，现有算法的跟踪效果和人

类预期相比还存在着较大差距，揭示了当前的评测技术发展仍存在滞后性和局限性。综上，区别于以算法设计为核

心的传统综述思路，本文依托单目标跟踪任务、从视觉智能评估技术出发，对评测流程中涉及的各个关键性环节（评

测任务、评测环境、待测对象和评估机制）进行系统梳理。首先，对单目标跟踪任务的发展历程和挑战因素进行介

绍，并详细对比了评估所需的评测环境（数据集、竞赛等）。其次，对单目标跟踪待测对象进行介绍，不仅包含以相关

滤波和孪生神经网络为代表的跟踪算法，同时也涉及跨学科领域开展的人类视觉跟踪实验。最后，从“机机对抗”和

“人机对抗”两个角度对单目标跟踪评估机制进行回顾，并对当前待测对象的目标跟踪能力进行分析和总结。在此

基础上，对单目标跟踪智能评估的发展趋势进行总结和展望，进一步分析未来研究中存在的挑战因素，并探讨了下

一步可能的研究方向。
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Abstract： Single object tracking （SOT） task， which aims to model the human dynamic vision system and accomplish 
human-like object tracking ability in complex environments， has been widely used in various real-world applications like 
self-driving， video surveillance， and robot vision.  Over the past decade， the development in deep learning has encouraged 
many research groups to work on designing different tracking frameworks like correlation filter （CF） and Siamese neural 
networks （SNNs）， which facilitate the progress of SOT research.  However， many factors （e. g. ， target deformation， fast 
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motion， and illumination changes） in natural application scenes still challenge the SOT trackers.  Thus， algorithms with 
novel architectures have been proposed for robust tracking and to achieve better performance in representative experimental 
environments.  However， several poor cases in natural application environments reveal a large gap between the performance 
of state-of-the-art trackers and human expectations， which motivates us to pay close attention to the evaluation aspects.  
Therefore， instead of the traditional reviews that mainly concentrate on algorithm design， this study systematically reviews 
the visual intelligence evaluation techniques for SOT， including four key aspects： the task definition， evaluation environ
ments， task executors， and evaluation mechanisms.  First， we present the development direction of task definition， which 
includes the original short-term tracking， long-term tracking， and the recently proposed global instance tracking.  With the 
evolution of the SOT definition， research has shown a progress from perceptual to cognitive intelligence.  We also summa
rize challenging factors in the SOT task to help readers understand the research bottlenecks in actual applications.  Second， 
we compare the representative experimental environments in SOT evaluation.  Unlike existing reviews that mainly introduce 
datasets based on chronological order， this study divides the environments into three categories （i. e. ， general datasets， 
dedicated datasets， and competition datasets） and introduces them separately.  Third， we introduce the executors of SOT 
tasks， which not only include tracking algorithms represented by traditional trackers， CF-based trackers， SNN-based track
ers， and Transformer-based trackers but also contain human visual tracking experiments conducted in interdisciplinary 
fields.  To our knowledge， none of the existing SOT reviews have included related works on human dynamic visual ability.  
Therefore， introducing interdisciplinary works can also support the visual intelligence evaluation by comparing machines 
with humans and better reveal the intelligence degree of existing algorithm modeling methods.  Fourth， we review the evalu
ation mechanism and metrics， which encompass traditional machine–machine and novel human–machine comparisons， and 
analyze the target tracking capability of various task executors.  We also provide an overview of the human–machine com
parison named visual Turing test， including its application in many vision tasks （e. g. ， image comprehension， game navi
gation， image classification， and image recognition）.  Especially， we hope that this study can help researchers focus on 
this novel evaluation technique， better understand the capability bottlenecks， further explore the gaps between existing 
methods and humans， and finally achieve the goal of algorithmic intelligence.  Finally， we indicate the evolution trend of 
visual intelligence evaluation techniques： 1） designing more human-like task definitions， 2） constructing more comprehen
sive and realistic evaluation environments， 3） including human subjects as task executors， and 4） using human abilities as 
a baseline to evaluate machine intelligence.  In conclusion， this study summarizes the evolution trend of visual intelligence 
evaluation techniques for SOT task， further analyzes the existing challenge factors， and discusses the possible future 
research directions.
Key words： intelligence evaluation technique； competitions and datasets； visual tracking ability； single object tracking 

（SOT）； object tracking algorithms

0　引 言

作为计算机视觉领域的热点研究方向之一，单

目标跟踪（single object tracking， SOT）任务旨在对人

类动态视觉系统进行建模，让机器在复杂环境中具

备类人的运动目标跟踪能力。如图 1 所示，单目标

跟踪的基本定义是：在一段视频序列的首帧指定任

意一个目标，并在后续帧持续对该运动目标进行定

位（卢湖川 等，2018；李玺 等，2019）。与已有视觉任

务相比，单目标跟踪具有时序决策（Yun 等，2017）、

类 别 无 关（Wu 等 ，2013）和 实 例 预 测（Huang 等 ，

2019）的特性。其中，时序决策指异于基于图像的检

测、识别和分割等静态任务，单目标跟踪需要借助视

频相邻帧的时序信息对运动物体进行定位；类别无

关即单目标跟踪算法未对目标类别进行任何假设，

其可以在开集（open-set）测试环境对任意物体进行

定位；实例预测指单目标跟踪需要将目标与视频中

的其他物体（包含同类物体）进行区分。

单目标跟踪的任务特点使其具有重要的研究意

义和广阔的应用前景。首先，类别无关特性使算法

可以在时序上对任意目标的定位结果进行关联，并

在检测结果的基础上进行每个目标的身份匹配并生

成运动轨迹（Xiang 等，2015）。此外，单目标跟踪可
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以在仅提供首帧标注的情况下挖掘视频中的运动物

体，并在后续序列中生成大量图像样本，为基于深度

学习的视觉类任务提供丰富的数据信息（Wang 等，

2017b）。因此，单目标跟踪在智能监控、机器人视

觉、无人驾驶等众多应用场景中均发挥着重要作用。

单目标跟踪的任务特点也使其面临诸多的挑战因素

和技术难点。例如，类别无关的任务特点使得算法

难以对目标进行预先建模。此外，目标的表观信息

和运动信息在跟踪过程中会因目标形变、快速运动

和光照变化等因素的影响而发生改变，对算法的鲁

棒性提出较高要求。针对上述问题，众多研究者投

入到单目标跟踪任务的算法设计中，并以探寻人类

动态视觉系统的感知能力、实现类人鲁棒视觉跟踪

为 目 标 开 展 大 量 工 作 。 传 统 方 法 包 含 运 动 模 型

（Ross 等，2008）、特征表达（Henriques 等，2015）、表

观模型（Henriques 等，2012）和算法更新（Wang 等，

2016）4 个步骤，并分别进行优化。随着单目标跟踪

数据集从小规模（万帧）到大规模（百万帧）的发展，基

于数据驱动的深度学习目标跟踪方法（Li 等，2018；

Zhu 等，2018；Yan 等，2019；Huang 等，2020）将表观模

型与其他模块进行融合，在跟踪准确性和鲁棒性上

取得较大提升。

虽然基于大数据、大算力和大模型的深度学习

跟踪方法已经在代表性评测环境中取得良好性能，

但其在真实环境中仍然存在鲁棒性不足的现象，与

人类的视觉跟踪能力存在较大差距（Hu 等，2023）。

例如，当面对快速运动、镜头切换和场景转换等广

泛存在于真实应用场景的挑战因素时，人类通常可

以在不受干扰的情况下持续定位目标，但算法会因

为目标的表观信息和运动信息被破坏而出现跟踪

失败。上述性能瓶颈造成大量单目标跟踪算法仍

停 留 在 理 论 研 究 阶 段 ，距 离 应 用 落 地 仍 有 较 大

距离。

究其原因，目前单目标跟踪领域的关注焦点主

要集中在算法设计层面，而对于评估技术的研究则

相对较少，导致其发展相对滞后，并难以深入挖掘算

法的性能瓶颈。这一现象也揭示了评估技术的重要

性：算法设计和评估技术就像硬币的两面，开展单目

标跟踪的智能评估技术研究，不仅可以为算法的部

署与应用提供保证，也可以为算法下一步的发展指

明方向。虽然已经有部分学者在代表性综述中提及

单目标跟踪评测技术的相关内容（如表 1 所示），但

其主要以算法为核心，并从算法设计、模型结构、技

术细节等角度开展综述，而通常以较短的篇幅概括

评测流程中所涉及的评测环境和评估机制，且仅局

限于以“机机对抗”为核心的传统算法评估思路，忽

略了对任务评估目的和评估技术发展的思考。

综上，区别于以算法设计为核心的传统综述思

路（韩瑞泽 等，2022；Marvasti-Zadeh 等，2022；Javed
等，2023；李成龙 等，2023），本文从单目标跟踪的智

能评估技术出发，对一个完整的评测系统需要考虑

的 4 个关键环节（评测任务理解、评测环境构建、待

测对象建模和评估机制设计）进行详细介绍，并对各

个环节之间的关联以及每个环节在完整评测系统中

的作用进行阐述，旨在从评估评测的视角为单目标

跟踪的下一步研究提供支撑。

1）评测任务理解。对任务定义的深入理解和分

析是开展智能评估的基础，只有在深入理解任务特

图 1　单目标跟踪执行流程

Fig. 1　The execution process of single object tracking
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点的基础上，研究者才能够有针对性地构建出评测

实验环境和评测指标，并挖掘出待测对象的性能瓶

颈。视觉物体跟踪旨在对运动物体进行持续定位，

是人类动态视觉能力的重要组成部分。研究表明，

刚出生几周的婴儿就已经初步具备运动感知能力，

并 可 以 通 过 快 速 学 习 实 现 对 任 意 物 体 的 跟 踪

（Hyvärinen 等，2014）。单目标跟踪可以视做对人类

视觉跟踪能力的建模，但受限于数据集规模和方法

水平，任务定义通常需要添加额外的约束条件以简

化难度，因此早期研究主要集中在短时跟踪（short-
term tracking）中。随着视觉目标跟踪（visual object 
tracking，VOT）长 时 跟 踪 竞 赛 和 长 时 跟 踪 数 据 集

OxUvA（Valmadre 等，2018）的发布，目标跟踪的研究

重点拓展至长时跟踪（long-term tracking）。长时跟

踪拓宽了单目标跟踪的应用场景，但其任务定义中

仍隐含“目标连续运动”的假设。针对上述问题，Hu
等人（2023）提出全局实例跟踪（global instance track
ing， GIT）， 旨在弥合长时跟踪与人类视觉能力的差

异，实现对人类动态视觉能力的全面建模。本文第

1 节首先从任务发展的角度对短时跟踪、长时跟踪

和全局实例跟踪进行介绍，并进一步归纳总结出任

务的挑战因素，旨在帮助研究者深入理解单目标跟

踪任务，从而为后续评测环境构建、待测对象建模和

评估机制设计奠定基础。

2）评测环境构建。良好的评测环境是开展智能

评估评测的起点。评测环境需要直观体现评测任务

的特点，并通过环境中的挑战因素来体现任务的难

点，进而发现待测对象的能力瓶颈。在单目标跟踪

领域，研究者早期主要利用零散的视频段对跟踪算

法进行评测（Bao 等，2012；Henriques 等，2012；Wang
等，2013；Hare 等，2016），缺乏统一的基准（bench
mark）对算法性能进行比较。随着人工智能研究热

潮 的 兴 起 ，以 Wu 等 人（2013）提 出 的 OTB （object 
tracking benchmark）基准和 Kristan 等人（2013）举办

的 VOT 挑战赛为代表的系列工作为算法研究提供

了标准化的评测环境，并通过规范的指标从准确性

表1　单目标跟踪领域代表性综述介绍

Table 1　Representative single object tracking surveys

综述

多模态视觉跟踪方法综述
（李成龙 等，2023）

视频单目标跟踪研究进展
综述（韩瑞泽 等，2022）

Deep learning for visual 
tracking: a comprehensive 
survey（Marvasti-Zadeh 等，
2022）
Visual object tracking with 
discriminative filters and sia
mese networks: a survey and 
outlook（Javed 等，2023）

本文

期刊

中国图象图形
学报

计算机学报

IEEE Transac
tions on Intelli
gent Transporta

tion Systems
IEEE Transac

tions on Pattern 
Analysis and 

Machine Intelli
gence

中国图象图形
学报

评测环境

介绍 5 个多模态跟
踪数据集（4%）

介绍 SOT 常见数据
集及竞赛（8%）

介绍 SOT 常见数据
集及竞赛（8%）

介绍 SOT 常见数据
集及竞赛（9%）

从任务设定角度分
别介绍 SOT 通用评
测 环 境 、专 用 评 测
环境及竞赛评测环
境（18%）

待测对象

介绍以可见光—红外跟踪为
主的多模态跟踪算法（71%）

介绍 SOT 代表性方法，主要
包含相关滤波和孪生神经网
络两类，也涉及针对特定跟
踪挑战的方法介绍（50%）

介绍 SOT 代表性方法，主要
包含对模型结构、执行流程、
跟踪范式等各个模块的介绍

（55%）

介 绍 单 目 标 跟 踪 代 表 性 方
法，主要包含相关滤波和孪
生神经网络两类（59%）

将 待 测 对 象 分 为 机 器 和 人
类，首先介绍传统方法和代
表性深度学习算法（15%），
并介绍神经科学家在人类视
觉 领 域 开 展 的 相 关 工 作

（12%）

评估机制

未涉及

主要介绍 SOT 传统的机机对
抗指标（4%）

主要介绍 SOT 传统的机机对
抗指标（5%）

主要介绍 SOT 传统的机机对
抗指标（3%）

将评估机制分为“机机对抗”
和“人机对抗”两类。首先从
评估机制和评测指标两方面
介 绍 传 统 的 机 机 对 抗

（15%），随后介绍基于人机
对抗思想的视觉图灵评测机
制（12%）

注：百分比代表该部分在正文内容的占比，用于对比每篇综述的论述重点。鉴于综述通常还涉及任务介绍及总结展望，因此评

测环境、待测对象、评估机制通常仅占正文内容的 70% 左右。
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和鲁棒性等角度衡量算法的性能，极大地推动了单

目标跟踪领域的研究进展。本文第 2 节将单目标跟

踪任务的评测环境分为通用评测环境、专用评测环

境和竞赛评测环境 3 类，并分别进行综述。通用评

测环境旨在为目标跟踪任务的评估提供一个全面且

综合的评测环境；专用评测环境则针对特定场景（如

无人机场景）或特定目标类型（如透明物体）进行设

计，旨在研究和评估算法在特定应用场景下的跟踪

性能；竞赛评测环境则以竞赛的形式发布，并且依托

竞赛目标进行持续维护和更新。综上，高质量的评

测环境极大地促进了单目标跟踪任务的研究，并为

智能评估发展提供重要的数据支撑。

3）待测对象建模。单目标跟踪任务的待测对象

通常为跟踪算法，对各个发展阶段和不同架构的跟

踪算法进行评估，可以帮助研究者挖掘算法之间的

性能差异，并从细粒度挑战因素下的算法性能瓶颈

出发，探寻更加有效的算法优化方案。随着深度学

习的发展，诸多研究者从设计高效算法出发开展了

大量工作。传统方法将跟踪独立成包含表观模型、

特征表达、算法更新和运动模型在内的多个模块，而

基于深度学习的方法则将表观模型与其他模块进行

融合，并借助大规模数据集和深度神经网络（deep 
neural network， DNN）来得到具有更快速度和更好

性能的模型。在深度学习发展的初期，研究者主要

沿用传统框架，仅在特征提取、目标定位等少数模块

使用深度学习网络。一部分工作将相关滤波（corre
lation filter， CF）和深度神经网络进行结合（Ma 等，

2015a；Danelljan 等，2016，2017；Bhat 等，2018），在提

升模型性能的同时借助相关滤波方法在傅里叶域的

计算效率来保障运算速度。另一部分研究者则利用

孪生神经网络（siamese neural network， SNN）框架设

计 目 标 跟 踪 算 法（Bertinetto 等 ，2016；Li 等 ，2018， 
2019；Zhu 等，2018；Zhang 和 Peng，2019），并取得了

显著效果。本文第 3 节首先对传统跟踪方法进行回

顾，然后对基于深度特征的相关滤波方法、基于孪生

神经网络的跟踪算法和其他代表性深度学习目标跟

踪方法进行介绍。此外，考虑到单目标跟踪算法旨

在实现类人的目标跟踪能力，因此研究者也需要同

样关注认知神经科学领域的相关工作，并加深对人

类动态视觉机理的理解。综上，本文也对跨学科领

域开展的人类视觉跟踪实验进行回顾，旨在为基于

人类动态视觉能力度量算法智能的评估评测研究提

供支撑。

4）评估机制设计。在评测任务理解、评测环境

构建、待测对象建模的基础上，评估机制决定着算法

研究的具体应用水平，并为下一步算法技术发展指

明方向。传统的单目标跟踪任务主要采用以机机对

抗为核心的评估机制，评估重点是“向下”的：研究者

专注于在评测环境中对比算法的性能，新算法只要

超越其他基准方法，即可认为具备优秀的视觉跟踪

能力。但是，在传统评估机制中表现优异的算法却

在真实任务环境中与人类视觉能力存在较大差距，

引发研究者对评估机制进行变革，提出以人机对抗

为核心的视觉图灵评估机制。区别于基于大数据、

大算力的评估标准，视觉图灵机制将“人”的因素加

入到智能评估的回路中，以人类为基准对机器智能

开展更有效的评估，评估重点是“向上”的，即只有

近似或者超越人类视觉能力的算法，才可以认为

具备了视觉智能。本文第 4 节首先对传统评估机

制进行介绍，并对当前代表性跟踪方法在基准数

据集上的评估结果开展分析。在此基础上，本文

也对视觉图灵机制在视觉任务中的应用范例进行

总结，并重点分析单目标跟踪领域的视觉图灵实

验 ，旨 在 对 当 前 跟 踪 算 法 的 智 能 发 展 水 平 进 行

评估。

第 5 节对单目标跟踪智能评估技术的关键环节

进行总结，并归纳出任务定义类人化、评测环境真实

化、待测对象多元化和评估方式智能化的发展趋势。

在此基础上，对每个模块存在的挑战因素进行分析，

并探讨了未来可能的研究方向。

1　评测任务

本节从任务定义和任务挑战两方面对单目标跟

踪进行介绍，旨在帮助研究者全面理解评测任务，并

为开展智能评估奠定基础。其中，任务定义中隐含

的约束条件体现出任务特点，约束条件的变化也将

导致评估侧重点的改变；任务挑战则代表任务难点，

只有在全面理解挑战因素的基础上，研究者才可以

针对性地设计评测环境，并通过合理的评估方式准

确挖掘出待测对象的能力瓶颈。

1. 1　任务定义

1. 1. 1　短时跟踪任务

早期的单目标跟踪主要研究短时跟踪任务，
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VOT 竞赛（Kristan 等，2016）将短时跟踪用 5 个词表

述为：单目标（single-target）、单镜头（single-camera）、

无 模 型（model-free）、短 时（short-term）、因 果 关 系

（causal）的跟踪。其中，单目标、无模型和因果关系

分别对应于实例预测、类别无关和序列决策，用于刻

画单目标跟踪区分于其他视觉任务的本质特点；单

镜头和短时则用于约束任务边界，将短时跟踪任务

建立在相对简单的场景中。如图 2（a）所示，短时跟

踪将目标运动限制在单一镜头之下，且目标始终存

在于画面中。在一段视频序列里，目标可能被局部

遮挡，但并未出现明显的表观信息变化。受任务定

义强约束的限制，短时跟踪通常难以直接适用于真

实环境，与实际应用场景存在较大差异。

1. 1. 2　长时跟踪任务

取消短时约束、将单目标跟踪拓展至较长的时

间序列中，是长时跟踪任务的出发点。然而，研究者

对于如何精确定义长时跟踪存在分歧。一方面，目

前 规 模 最 大 的 长 时 跟 踪 基 准 LaSOT（large-scale 
single object tracking）（Fan 等，2021a）认为长时跟踪

是“时长较长的短时跟踪”，因此在数据采集过程中

仅延长序列长度，并直接沿用经典的短时跟踪评测

方法进行算法评估；另一方面，由 VOT（Lukezic 等，

2021）组织的长时跟踪挑战赛（VOT-LT）认为长时跟

踪最重要的特征是允许目标短暂的“消失—再现”，

因此 VOT-LT 要求算法具备判定目标消失的能力，

并基于这一特点设计评估指标。对比两种定义，允

许目标短暂的“消失—再现”更适合作为长时跟踪的

决定性因素。通过取消“目标始终存在于画面中”这

一隐藏在短时跟踪定义中的约束，更多“长时”视频

可以纳入评测环境中，实现从短时到长时的拓展。

如图 2（b）所示，长时跟踪允许目标因移出画面或者

完全遮挡而短暂消失，并要求算法可以对目标再次

出现时进行重新定位。

1. 1. 3　全局实例跟踪任务

人类可以在任意场景中持续定位任意目标，但

短时跟踪任务和长时跟踪任务均隐藏“目标连续运

动”假设，将任务约束在“单镜头”场景之中，与人类

动态视觉能力相距甚远。因此，Hu 等人（2023）通过

进一步取消“单镜头”约束，提出全局实例跟踪任务

来建模人类动态视觉能力。值得注意的是，全局实

例跟踪仅包含单目标、无模型和因果关系 3 项约束，

从而实现对单目标跟踪任务原始定义的精准刻画。

图 2（c）展示了全局实例跟踪的代表性视频序列。

与图 2（a）（b）相比，随着逐步取消任务约束，单目

标跟踪任务场景也从简单场景（短时跟踪）拓展到

包 含 更 多 挑 战 性 因 素 的 真 实 场 景（全 局 实 例 跟

踪）中。

1. 2　任务挑战

如图 3 所示 ，单目标跟踪任务面临诸多挑战

性，这些挑战因素会改变目标的表观信息和运动信

息，导致算法在序列决策的过程中出现累计误差问

题，从而无法准确识别和定位目标，最终导致跟踪

图 2　单目标跟踪代表性序列

Fig. 2　Representative sequence of single object tracking 
（（a） short-term tracking； （b） long-term tracking； （c） global instance tracking）
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失败。本文将目标跟踪任务的常见挑战因素汇总

如下：

1）镜头切换（shot-cut）是全局实例跟踪特有的

挑战因素，存在淡出—淡入和直接切换两种形式。

2）目标缺失（absent）通常由于目标移出视野或

者被完全遮挡，算法需要在目标再次出现在画面中

时对其进行重新定位并继续跟踪。

3）目标遮挡（partial occlusion）指目标在运动的

过程中由于被障碍物遮挡而丢失部分表观信息。大

部分研究者认为超过 10% 的表观信息被遮挡即可

视做目标遮挡出现，部分数据集针对遮挡问题提供

了细粒度的遮挡等级标注（Li 等，2016；Huang 等，

2021）。

4）背景杂乱（background clutter）是背景干扰的

一种形式。目标跟踪方法的建模重点通常包括有效

提取前景特征和抑制背景信息的干扰，杂乱的背景

信息将模糊前景与背景的边界，增大前背景分离的

难度，并极易导致算法定位到背景中的干扰物上。

此外，背景杂乱对于以透明物体为代表的特殊目标

跟踪任务具有极大的挑战性（Fan 等，2021b）。

5）弱光照（dim light）或者强光照（light）是另一

种背景干扰，均会导致目标的表观信息发生变化，从

而影响算法的跟踪性能。此外，视频序列可能涉及

不同光照条件，需要算法在光照变化的过程中依旧

保持鲁棒的跟踪能力。

6）运动模糊（motion blur）通常是由于目标运动

造成的，会导致连续帧之间的目标表观信息清晰度

发生突变，影响算法对目标的特征学习过程。此外，

相机运动也会导致视频序列出现画面模糊，对前景

信息和背景信息均造成较大影响。

7）目标的快速运动（fast motion）除了会导致运

动模糊，也会由于目标位置信息在连续帧之间较大

的差异性导致算法跟踪失败。以孪生网络结构为代

表的系列跟踪方法（Bertinetto 等，2016；Li 等，2018，

2019；Zhu 等，2018）通常基于上一帧的跟踪结果在

当前帧设定搜索区域并检索目标位置，快速运动则

会造成当前帧的目标位置超出搜索区域，导致算法

难以在当前帧正确地对目标进行定位。

8）具有特殊尺寸（special scale）或者特殊形状

（special ratio）的目标也会增加跟踪挑战。由于单目

标跟踪的评估指标主要建立在中心点距离和矩形框

交并比的基础上（详见 4. 1 节），因此算法在跟踪微

小目标或者长宽比差距悬殊的目标时，通常难以精

确拟合目标位置，导致跟踪效果较差。

9）运动目标在视频序列中的尺寸变化（scale 
variation）和形状变化（ratio variation）是单目标跟踪

常见的挑战因素。其中，目标与相机的相对位置发

生变化会造成尺寸变化，目标的旋转运动则会造成

形状变化，两种变化形式都会导致前景特征发生改

变，增加算法跟踪的难度。

在评测环境和实际应用场景中，挑战因素通

常组合出现，并通过对目标表观信息和运动信息

的破坏，增加单目标视觉物体跟踪的难度。因此，

如何在评测环境构建过程中涵盖丰富的挑战因素

组合、如何在算法建模流程中针对挑战因素进行

优化、如何在评估机制设计过程中有效挖掘挑战

因素对算法性能的影响，是值得研究者进一步思

考的问题。

图 3　单目标跟踪任务代表性挑战因素

Fig. 3　Representative challenging factors for single object tracking task
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2　评测环境

本节从通用评测环境、专用评测环境和竞赛评

测环境 3 个方面对单目标跟踪的典型评测环境进行

梳理，旨在帮助研究者理解环境特点和评测重点，从

而更好地针对评估目标构建评测环境。其中，通用

评测环境具备研究起步早、典型工作多和数据覆盖

广的特点，旨在构建一个全面的实验平台，并检验待

测对象在通用场景下的综合能力。相比之下，专用

评测环境则具备“小而精”的特点，主要针对特定任

务场景或特殊目标类型进行设计，旨在度量待测对

象在特定测评需求下的跟踪效果。竞赛评测环境则

依托竞赛进行发布，通常挑选具有高挑战性的视频

序列构成测试数据集，旨在快速挖掘算法的能力瓶

颈，并从多个维度对参赛算法进行能力排序。

2. 1　通用评测环境

2. 1. 1　短时跟踪数据集

如图 4 所示，在 2013 年以前，单目标跟踪任务的

评估主要基于零散视频序列，缺乏统一的评测环境

对算法性能进行分析。作为单目标跟踪领域首个

为评估算法效果进行设计的基准数据集，OTB50
（http://cvlab. hanyang. ac. kr/tracker\benchmark/index.
html）由 51 段视频构成（Wu 等，2013），随后拓展为包

含 10 种运动目标类别、总计 100 段视频的 OTB100
数据集（Wu 等，2015）。如图 5（a）所示，OTB 数据集

采用水平矩形框为目标位置提供高精度的逐帧标

注，为每个视频序列提供多种挑战因素的标注，并对

31 个代表性算法进行评测。作为规范化单目标跟

踪基准的开创性工作，OTB 数据集为后续基准的设

计提供了良好的范例，并为早期算法研究提供了重

要支撑。

图 4　单目标跟踪评测环境发展

Fig. 4　Development of the experimental environments for single object tracking task

图 5　单目标跟踪代表性数据集

Fig. 5　Representative datasets for single object tracking （（a） OTB100 （Wu et al. ， 2015）； （b） LaSOT （Fan et al. ， 2021a）； 
（c） VideoCube （Hu et al. ， 2023）； （d） TOTB （Fan et al. ， 2021b）； （e） UAV123 （Mueller et al. ， 2016））
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与 OTB 同 期 的 ALOV++（Amsterdam library of 
ordinary video）数 据 集（https://www. crcv. ucf. edu/
research/data-sets/alov/）（Smeulders 等，2014）由包含

不同跟踪难度、目标类别和挑战因素的序列组成，其

中包含 304 段较短的视频序列和 10 段较长的视频序

列，每段序列均携带一个挑战因素标签。TColor-128
数 据 集（https://www3.cs. stonybrook.edu/～hling/data/
TColor-128/TColor-128. html）（Liang 等 ，2015）包 含

78 段特有数据和 50 段来自于 OTB100 的数据，覆盖

27 类运动目标和 11 种跟踪任务常见的挑战因素。

区 别 于 包 含 部 分 灰 度 视 频 序 列 的 OTB 数 据 集 ，

TColor-128 中的数据均为全彩序列，旨在评估颜色

特征对目标跟踪算法的影响。上述数据集发布时间

较早，虽然引领了后续研究的发展，但存在规模较

小、实例多样性较弱、视频场景有限等缺陷。

深度神经网络广泛应用于单目标跟踪领域。

深度学习方法需要大量标注数据进行驱动，但鉴

于 上 述 数 据 集 规 模 的 限 制 ，目 标 跟 踪 模 型 通 常

先 在 针 对 其 他 视 觉 任 务 的 大 型 数 据 集 上 进 行 训

练。其中，Russakovsky 等人（2015）构建的 ImageNet-
VID（imagenet video object detection）（https://image-

net. org/index. php）和 Real 等 人（2017）构 建 的

YouTube-BB（https://github.com/mbuckler/youtube-bb）
是 两 个 代 表 性 的 大 规 模 视 频 物 体 检 测 数 据 集 。

ImageNet-VID 在 5 400 段视频上对一个或多个运动

物 体 进 行 标 注 ，YouTube-BB（YouTube bounding 
boxes）则包含了来自 YouTube 的 38 万段视频，并以

1 Hz 的人工标注频率对 540 万帧进行注释。虽然二

者规模较大，但物体类别较少且包含静态物体，不利

于模型训练。因此，如表 2 所示，若干针对短时跟踪

的大型数据集被发布，旨在为基于深度学习的跟踪

方法提供充足的高质量训练数据。

Müller 等 人（2018）构 建 的 TrackingNet 数 据 集

（https://tracking-net.org/）包 含 3 万 段 视 频 序 列 和

1 400 万目标矩形框，覆盖 27 类运动物体和 15 种挑

战因素。该数据集对 YouTube-BB 中包含静止物体

和噪声的片段进行过滤，并采用 DCF（discriminative 
correlation filter）（Wang 等，2017a）算法基于 1 Hz 的

表2　单目标跟踪代表性数据集及其属性

Table 2　Representative datasets and their attributes of single object tracking task

数据集

OTB50（Wu 等，2013）
ALOV++（Smeulders 等，2014）
OTB100（Wu 等，2015）
Tcolor-128（Liang 等，2015）
UAV123（Mueller 等，2016）
UAV20L（Mueller 等，2016）
NUS-PRO（Li 等，2016）
DTB（Li 和 Yeung，2017）
TrackingNet（Müller 等，2018）
OxUvA（Valmadre 等，2018）
UAVDT（Yu 等，2020）
GOT-10k（Huang 等，2021）
LaSOT（Fan 等，2021a）
VideoCube（Hu 等，2023）

特点

通用

通用

通用

通用

无人机

无人机

行人/刚体

无人机

通用

通用

无人机

通用

通用

通用

视频

51
314
100
128
123
20

365
70

30k
366
50

10 k
1.55 k

500

帧数

29 k
89 k

59 × 103

55 × 103

110 × 103

58.7 × 103

135 × 103

15 × 103

14.43 × 106

1.55 × 106

80 × 103

1.45 × 106

3.87 × 106

7.46 × 106

挑战因素

11
14
11
11
12
12
12
11
15
6
9
6

14
12

目标消失

N
N
N
N
N
N
N
N
N
Y
N
Y
Y
Y

镜头切换

N
N
N
N
N
N
N
N
N
N
N
N
N
Y

标签密度/Hz
30
30
30
30
30
30
30
30

1 (30)
1

30
10
30

10 (30)

目标类别

10
64
16
27
9
5

17
15
27
22
3

563
70
89

注：TrackingNet 采用人工标注和自动标注相结合的方式，首先以 1 Hz 的频率进行人工标注，并使用 DCF 算法（Wang 等，2017a）
标注剩余帧；OxUvA 仅在每秒提供一次人工标注； GOT-10k 以 10 Hz 的采样率从超过 40 h 的视频中提取 145 万幅图像，并为每

一帧提供人工标注；VideoCube 将人工标注和自动标注相结合，其中人工标注频率为 10 Hz，并使用 PrDiMP 算法（Danelljan 等，

2020）来实现 30 Hz 的密集标注；Y 代表有，N 代表无。
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人工标注生成中间帧目标矩形框，从而采用人工

与算法相结合的方式将标注频率提升到 30 Hz，旨

在为基于深度学习的跟踪算法提供大规模数据支

撑。虽然 TrackingNet 数据集是目前规模最大、包

含序列最多的单目标跟踪数据集，但是其涉及的

目标类别有限，且训练集和测试集中的数据分布

接近，难以度量跟踪算法对于未知目标类别的泛

化能力。

针对上述问题，GOT-10k 数据集（http://got-10k.
aitestunion.com）（Huang 等，2021）从泛化能力评估的

角度出发，针对单目标跟踪任务类别无关的特点，构

建了一个广泛覆盖 563 类运动物体、87 种运动模式、

总计 10 000 段数据的大型评测环境，并提供 150 万

帧高精度人工标注。GOT-10k 采用单词语义关系库

WordNet（Miller，1995）来指导物体类别和运动形式

的采集，以确保类别选择的全面性，同时规避人为因

素带来的偏差。通过训练集—测试集实例类别不重

合的开集测试规范，GOT-10k 实现对模型在未知运

动物体和运动形式上泛化能力的评估，并通过在线

评估网站实时更新跟踪算法在测试集上的得分及排

名；这一开集测试思路也被后续工作借鉴（Fan 等，

2021a；Hu 等，2023），成为构建大规模单目标跟踪数

据集的通用准则。

2. 1. 2　长时跟踪数据集

无论是以 OTB 基准为代表的经典目标跟踪数

据集还是以 GOT-10k 和 TrackingNet 为代表的大规

模数据集，均针对单目标跟踪中的短时跟踪任务进

行设计（平均时长为 10～30 s，且一般假设目标始终

出现在画面中）。这种隐含的约束限制了任务的应

用场景，因此研究者提出长时跟踪数据集，旨在通过

更长的视频序列和更丰富的挑战因素来挖掘任务难

点，并为长时跟踪算法提供训练和评估的环境。

OxUvA 数据集（https://oxuva.github.io/long-term-

tracking-benchmark/）包含 366 段平均时长为 4 320 帧

的视频，并提供目标消失的标签。然而，其仅提供

1 Hz 的稀疏人工标注，且未对中间帧进行算法补全。

针对已有目标跟踪数据集规模偏小、序列较短、

缺乏高质量密集标注等问题，研究者于 2019 年发布

了 LaSOT 数据集（https://cis.temple.edu/lasot/），其覆

盖 70 类常见运动目标，总计包含 1 400 段平均时长

为 2 502 帧的序列。2021 年，该数据集引入开集测

试规范，并将数据集扩展到 1 550 段视频和 85 类运动

目标，总计包含 387 万帧高精度人工标注。如图 5（b）
所示，LaSOT 为每段视频序列提供视觉语义标注，为

多模态研究提供支持。

2. 1. 3　全局实例跟踪数据集

如第 1. 3 节所述，全局实例跟踪进一步拓展视

觉目标跟踪的任务边界，并通过取消短时跟踪和长

时跟踪任务定义中隐含的连续运动假设，实现对人

类动态视觉能力进行建模。作为全局实例跟踪任务

的评测环境，Hu 等人（2023）构建的 VideoCube 数据

集从传统的单镜头、单场景视频拓展到包含镜头切

换和场景转换的视频。镜头和场景作为介于帧和视

频之间的两个粒度，可以通过组合的方式丰富视频

内容，从而一方面提升单段视频所包含的跟踪挑战

因素，另一方面也适配于涉及镜头切换的应用场景。

为了给全局实例跟踪任务提供一个高质量的评

测环境，VideoCube 数据集通过 6D 准则对视频叙事

内容进行精确刻画，并从多维度向真实世界靠拢。

研究者首先将视频叙事内容的定义（发生在时空中

的一连串因果关系事件）拆解为 6 个维度，如图 5（c）
所示。在此基础上，VideoCube 数据集将场景类别、

空间连续性、时间连续性、视频时长、运动模式和目

标类别作为采集维度，构建一个平均序列长度接近

1. 5 万帧、总计 746 万帧的大规模单目标跟踪评测

环境。此外，区别于其他单目标跟踪数据集的粗粒

度挑战因素标注（通常为序列级标注），VideoCube
为 12 种挑战因素提供逐帧的细粒度标注，旨在为

复 杂 场 景 下 算 法 性 能 的 评 估 提 供 高 质 量 的 评 测

环境。

2. 2　专用评测环境

区别于覆盖多种目标类别和应用场景的通用评

测环境，专用评测环境针对特定目标进行设计。

2. 2. 1　特定对象

行人和刚体是两类常见的运动目标类别。Li 等

人（2016）构 建 的 NUS-PRO（NUS/BUAA people and 
rigid objects dataset）数据集包含了 365 段由移动相

机拍摄的视频序列，并为序列中的运动目标提供细

粒度的遮挡标注（未遮挡、局部遮挡、完全遮挡），旨

在提升算法对行人和刚体的感知能力。

作为一类广泛存在于实际应用场景中的运动目

标，透明物体通常被单目标跟踪数据集所忽略。与

非透明物体不同，透明物体的表观信息较少，且易受

背景信息的影响，因此更具有跟踪挑战性。针对上
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述问题，TOTB（transparent object tracking benchmark）
数据集（https://hengfan2010.github.io/projects/TOTB/）

（Fan 等，2021b）采集了 225 段包含 15 种常见透明物

体的视频序列，并对其进行如图 5（d）所示的高精度

标注，旨在评估跟踪算法在弱表观信息情况下的运

动目标感知能力。

2. 2. 2　特定场景

与通用场景相比，无人机场景中的目标跟踪任

务更具挑战性。其中，目标尺寸较小、运动速度较

快、运动模糊情况严重等问题广泛存在于无人机视

觉系统中，因而对该场景下跟踪方法提出更高的鲁

棒性要求。针对这一场景，Mueller 等人（2016）发布

UAV123（unmanned aerial vehicle 123）和 UAV20L
（https://cemse.kaust.edu.sa/ivul/uav123）数据集。如

图5（e）所示，该数据集包含大量低分辨率的运动目标，

且拍摄视角主要集中在俯视视角，与通用场景存在较

大差异。值得注意的是，UAV123和UAV20L中包含部

分模拟器生成的虚拟数据。针对无人机场景下真实数

据匮乏的问题，研究者发布了 DTB（drone tracking 
benchmark）（https://github. com/flyers/drone-tracking）

（Li 和 Yeung，2017）和 UAVDT 数 据 集（https://sites.
google. com/site/daviddo0323/projects/uavdt）（Yu 等 ，

2020），旨在为无人机视角下的视觉任务研究提供更

全面真实的数据支撑。

2. 3　竞赛评测环境

与基于公开数据集的评测环境不同，部分评测

环境以竞赛的形式进行发布。在目标跟踪领域，自

2013 年起每年固定举行的 VOT 挑战赛（https://votch
allenge.net/index.html）是目前最具影响力的比赛，表3
列举了 VOT 挑战赛的详细信息。

VOT-ST（VOT in short-term）短时跟踪竞赛是一

项经典的子赛事，区别于其他数据集使用的水平矩

形框，VOT-ST 竞赛采用旋转矩形框或分割掩膜为目

标位置提供高精度标注（图 6（a）（b）），为联合目标

分割和目标跟踪任务的研究提供支撑。自 2017 年

开始举办的 VOT-RT（VOT in real-time）实时跟踪竞

赛可以视做短时跟踪竞赛的拓展，该赛事需要算法

在保持短时跟踪鲁棒性的基础上提升运行效率，以

满 足 实 时 性 的 要 求 。 2018 年 起 新 增 的 VOT-LT
（VOT in long-term）长时跟踪竞赛为长时跟踪任务研

究提供了良好的支持，竞赛举办方将“允许目标消

失”作为区分短时跟踪和长时跟踪的判别标准，并采

集 50 段长视频序列作为竞赛数据。上述 3 项子竞赛

均基于彩色视频序列，并分别从鲁棒性、实时性和长

时跟踪稳定性的角度考察算法。

此外，VOT 挑战赛也关注多模态任务。热成像

相机和深度相机可以提供额外的环境信息，从而将

目标跟踪任务从传统场景拓展至视觉信息较弱的场

景 。 VOT-TIR（VOT with thermal infrared）和 VOT-

RGBT（VOT with RGB and thermal infrared）基于热成

表3　VOT挑战赛及其子赛事

Table 3　VOT challenge and its sub-competitions

年份

2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019
2020
2021
2022

短时（VOT-ST）

16（矩形框）

25（矩形框）

60（矩形框）

60（矩形框）

60（矩形框）

60（矩形框）

60（矩形框）

60（分割掩膜）

60（分割掩膜）

62（矩形框）/62（分割掩膜）

实时
（VOT-RT）

N
N
N
N
Y
Y
Y
Y
Y
Y

热成像
（VOT-TIR）

N
N

20（矩形框）

25（矩形框）

25（矩形框）

N
N
N
N
N

颜色+热成像
（VOT-RGBT）

N
N
N
N
N
N

60（矩形框）

60（矩形框）

N
N

长时
（VOT-LT）

N
N
N
N
N

35（矩形框）

50（矩形框）

50（矩形框）

50（矩形框）

50（矩形框）

颜色+深度
（VOT-RGBD）

N
N
N
N
N
N

80（矩形框）

80（矩形框）

80（矩形框）

127（矩形框）

深度
（VOT-D）

N
N
N
N
N
N
N
N
N

127（矩形框）

注：数字代表该项赛事的视频序列数量；括号的内容代表该赛事使用的标注方式（旋转矩形框或分割掩膜）；Y代表有，N代表无。
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像图像开展目标跟踪竞赛。热成像信息受光照影响

较小，因此在特殊光照下依旧可以为模型提供环境

信息，帮助算法根据前景—背景的热成像差异开展

目 标 跟 踪（图 6（c））。 VOT-D（VOT with depth）和

VOT-RGBD（VOT with RGB and depth）则关注深度信

息，其可以有效分离前景和背景，同时为目标遮挡

问题提供额外的信息支撑（图 6（d））。这些多模态

跟踪竞赛不仅为跟踪中的难点问题提供额外的信

息 源 ，而 且 为 多 模 态 跟 踪 算 法 提 供 良 好 的 评 测

环境。

3　待测对象

本节从单目标跟踪算法和人类动态视觉跟踪能

力两方面对任务的待测对象进行介绍。本节首先以

算法的发展历程为切入点，对各个阶段的代表性跟

踪算法进行回顾，不仅包含对模型细节的介绍，也阐

述了算法为应对评测环境中隐藏的挑战因素而进行

模块设计的思路。此外，围绕“智能评估”这一核心

目标，本节对认知科学领域与人类动态视觉能力度

量有关的典型实验进行回顾，旨在帮助研究者更好

地理解算法的建模对象，同时也为基于“人机对抗”

思想的视觉图灵评估提供研究基础。

3. 1　算法

3. 1. 1　传统跟踪方法

图 7 所示的传统目标跟踪方法通常包含运动模

型、特征表达、表观模型和算法更新这 4 个步骤。

1）运动模型。单目标跟踪具有时序决策的特

点，即模型需要通过对目标的状态进行估计，从而在

后续帧中进行目标轨迹预测。预测后续帧中目标位

置或对其状态分布进行估计即为单目标跟踪中的运

动建模，并以粒子滤波（particle filtering）（Ross 等，

2008；Huang 和 Ma，2015）和 滑 动 窗 口（sliding win
dow）（Henriques 等，2012； Hare 等，2016）为代表。

2）特征表达。早期单目标跟踪通常将目标或候

选样本作为一个整体进行全局特征提取，并基于此

构建表观模型。以灰度特征（Henriques 等，2012）、

梯度直方图特征（Henriques 等，2015）、颜色直方图

特征（He 等，2013，2017）、哈尔（Haar-like）特征（Hare
等，2016）等为代表的方法对运动目标进行整体特征

提取和表观建模，但缺乏对背景噪声、遮挡、形变等

挑战因素的处理。为了在出现上述影响因素时仍可

图 6　单目标跟踪代表性竞赛

Fig. 6　Representative competitions for single object tracking （（a） VOT-ST short-term tracking competition based on rotating 
bounding-box；（b） VOT-ST short-term tracking competition based on mask；（c） VOT-RGBT multimodal tracking competition based on 

thermal infrared information；（d） VOT-RGBD multimodal tracking competition based on depth information）

2280



第 29 卷 / 第 8 期 / 2024 年 8 月
胡世宇，赵鑫，黄凯奇 

单目标跟踪中的视觉智能评估技术综述

以借助未受干扰的区域特征进行目标跟踪，基于局

部特征表达的方法相继提出（Zhang 等，2013）。此

类方法将目标或候选样本划分为多个独立区域，通

过部件之间的信息融合来实现在遮挡、形变等干扰

因素下的目标跟踪。

3）表观建模。根据表观模型的不同，视觉物体

跟踪可以划分为生成式方法和判别式方法。生成式

方法使用增量子空间（Bao 等，2012；Hare 等，2016）、

分块稀疏表达（Henriques 等，2015）等方式维护目标

的模板集，并以候选样本与目标模板集的距离进行

相似度的衡量；而判别式方法则将跟踪视为分类问

题（Henriques 等，2012；Ma 等，2015b），通过更新目

标与背景之间的分类器来对运动目标进行建模，并

通过分类得分确定目标在当前帧的位置。其中，基

于相关滤波的方法（Bolme 等，2010；Ma 等，2015b；

Nam 和 Han，2016；Danelljan 等，2017）兼具性能和速

度的优势，因而备受关注。

4）算法更新。单目标跟踪任务仅在首帧给定目

标的表观信息，但在跟踪过程中表观形态通常会发

生改变，所以需要一个合适的更新策略以确保算法在

时间序列中可以适应目标的形态变化并实现持续稳

定的跟踪。传统跟踪方法通常采用基于增量学习的

模型更新（Ross 等，2008；Wang 等，2016）或者在线重

构（online refactoring）表观模型（Bao 等，2012；黄凯奇 
等，2015）。

3. 1. 2　基于深度特征的相关滤波方法

图 8 展示了相关滤波方法的执行流程。相关滤

波理论通过循环平移操作实现对训练样本的扩充操

作，在早期缺乏大规模数据集的情况下有效弥补了

训练数据不足的缺陷；此外，快速傅里叶变换实现了

在频域内进行卷积计算，降低了模型的计算量，并显

著提升跟踪效率。2010 年，MOSSE（minimum output 
sum square error）算法（Bolme 等，2010）首次在单目

标跟踪领域引入相关滤波，在仅利用灰度特征的情

况下实现与其他算法相近的精度，并在单 CPU 的环

境中实现 600 帧/s 的速度，引领后续工作开展基于相

关滤波的跟踪方法研究。

区别于主要利用手工特征的早期相关滤波方

法，随着深度学习技术的发展，部分相关滤波方法开

始利用深度特征提升特征表达的能力。其中，VGG
（Visual Geometry Group）网 络（Simonyan 和 Zisser
man，2015）具有结构简洁、性能良好等优点，因此广

泛应用在多项视觉任务中。DeepSRDCF（deep spa
tially regularized discriminative correlation filters）算法

（Danelljan 等 ，2015）和 HCF（hierarchical convolu
tional features）算法（Ma 等，2015a）均尝试利用 VGG
网络来有效提升算法的跟踪精度。

以 ECO（efficient convolutional operators）（Danel
ljan 等，2017）为代表的后续工作尝试将更复杂的深

度模型与相关滤波方法相结合。然而，研究者发现

单纯增加网络深度无法带来更大的收益。针对上述

问题，UPDT（unveiling the power of deep tracking）算

法（Bhat 等，2018）提出利用深度特征去建模高层语

义信息、利用浅层特征去建模纹理信息和颜色信息，

最后通过特征融合策略来融合二者的响应图，从而

得到最优的结果。

3. 1. 3　基于孪生神经网络的跟踪方法

与利用深度特征替代手工特征的相关滤波方法

不同，孪生神经网络算法将单目标跟踪视做局部实

例检索任务，能有效规避采样和在线学习带来的计

图 7　传统单目标跟踪算法执行流程

Fig. 7　Execution flow of traditional SOT methods
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算开销，并成为深度学习时代的主流模型（图 9）。

在单目标跟踪的若干步骤中，在线更新过程需

要在整个序列决策过程中频繁执行，并且需要在样

本池中进行多次迭代来优化表观模型，因此对速度

的影响程度最大。对跟踪算法进行更新的核心是确

保模型可以在目标表观特征发生改变的情况下与候

选样本进行匹配，因此可以将跟踪问题转化为匹配

问题。孪生神经网络是针对笔迹匹配问题设计的模

型（Bromley 等，1993），将其引入到目标跟踪中并通

过在大规模数据集上的训练，可以使模型具备在目

标表观变化下的样本匹配能力，从而在舍弃在线更

新模块的情况下，依旧可以进行稳定跟踪。

以 SiamFC（siamese full convolution）（Bertinetto
等，2016）为代表的一系列孪生神经网络算法真正将

深度学习和目标跟踪领域相结合，并取得了显著效

果。如图 10（a）所示，SiamFC 将首帧包含目标的区

域经过预处理得到模板图像 z；其假设目标位置在连

续帧中具有相关性，并以上一帧目标所在位置为中

心设置当前帧的搜索区域 x。SiamFC 的网络结构非

常简洁，两个完全一致的全卷积网络 φ 负责特征提

取，并通过互相关计算将两个分支的特征提取结果

生成一张概率分布图，图中概率最大的位置即为当

前帧目标的位置。实验表明，SiamFC 在相关数据集

上优于传统方法，并保持较高的算法运行速度，为后

续基于深度学习的目标跟踪算法研究提供一种可行

的思路。然而，SiamFC 仍存在若干问题尚未解决，

例如其无法适应目标在运动过程中的形状变化、因

缺乏背景信息而存在判别性不足，以及网络层数较

浅。针对上述问题，后续工作对 SiamFC 进行了优

化，并取得良好效果。

图 8　基于相关滤波的单目标跟踪算法执行流程

Fig. 8　Execution flow of SOT methods based on correlation filter

图 9　基于孪生神经网络的单目标跟踪算法执行流程

Fig. 9　Execution flow of SOT methods based on siamese neural network
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1）应对目标形变问题。研究者提出 SiamRPN
（siamese region proposal network）（Li 等，2018）网络，

实现对目标矩形框的精确回归。SiamRPN 将跟踪问

题抽象成单样本检测问题，并借鉴检测算法的设计

思路，利用首帧目标信息来初始化一个局部检测器。

如图 10（b）所示，SiamRPN 首先利用孪生神经网络

结构，通过一个全卷积网络提取高层特征，并借鉴检

测算法 Fast R-CNN（Girshick，2015）的区域候选网络

（region proposal network，RPN），实现对目标位置更

精确的预测和对矩形框的高精度拟合。

2）增强判别能力。研究者对 SiamRPN 进一步

优 化 ，并 提 出 DaSiamRPN（distractor-aware siamese 
region proposal network）（Zhu等，2018）算法。如图 10

（c）所示，DaSiamRPN 在目标检测数据集基础上通

过数据增广的方式生成图像对，从而扩充训练数据

中的正样本。此外，DaSiamRPN 借助检测数据集中

来自不同类别或者同一类别不同实例的样本构建难

例负样本，从而增强判别能力。针对响应图中得分

较高的干扰物对跟踪结果的影响，DaSiamRPN 使用

干扰物感知模型，筛选出响应值大于特定阈值的候

选框供网络学习。针对孪生网络难以应对长时跟

踪中目标消失的问题，DaSiamRPN 提出在目标消

失时扩大搜索范围，从而实现稳健的长时跟踪。

3）引入更深的主干网络。SiamRPN++（Li 等，

2019）针对孪生神经网络主干网络层数较浅的问题

进行改进。如图 10（d）所示，SiamRPN++对已有孪

生神经网络跟踪器的采样策略进行优化，让目标在

中心点附近进行偏移，缓解深度网络因为破坏了严

格平移不变性带来的影响。与 SiamRPN++同期的

SiamDW（deeper and wider siamese network）（Zhang
和 Peng，2019）算法同样关注如何将更深和更宽的

卷积神经网络引入孪生神经网络跟踪框架中。Sia
mDW 借鉴 ResNet（residual network）（He 等，2016）的

思想，通过设计内部裁剪残差模块以消除引入填充

操作带来的负面影响，并将该模块和基础算法相结

合，从而提升速度和精确度。

4）无锚点的跟踪方法。以 SiamRPN 为代表的

系列算法均基于锚点（anchor-based）进行目标定位，

并严重依赖于锚点的数目、尺寸和形状等参数。受

单阶段目标检测算法（Tian 等，2019）的影响，部分算

法从无锚点（anchor-free）的角度进行优化。Ocean
算法（Zhang 等，2020）采用基于特征对齐的无锚点

网络，以适应跟踪过程中目标形状和尺度的变化问

题。以 SiamFC++（Xu 等，2020）和 SiamCAR（siamese 
fully convolutional classification and regression）（Guo
等，2020）为代表的方法则通过增加一个平行于分类

分支的模块来去除对锚点先验的依赖。

5）基于重检测机制的跟踪方法。针对单目标跟

踪 过 程 中 目 标 消 失 的 问 题 ，SiamRCNN（siamese 
region-based convolutional neural network） 算 法

图 10　基于孪生神经网络的代表性跟踪方法框架

Fig. 10　Representative tracking methods based on siamese neural network （（a） SiamFC （Bertinetto et al. ， 2016）； 
（b） SiamRPN （Li et al. ， 2018）； （c） DaSiamRPN （Zhu et al. ， 2018）； （d） SiamRPN++ （Li et al. ， 2019））
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（Voigtlaender 等，2020）通过重检测（re-detection）机

制对重新出现在画面中的目标进行精确定位，从而

提 升 长 时 跟 踪 的 鲁 棒 性 。 此 外 ，SiamRCNN 借 鉴

PReMVOS 模型（Luiten 等，2019）提出的 Box2Seg 网

络生成分割掩膜，从而适配于视频目标分割任务，并

在 YouTube-VOS（YouTube video object segmentation）

（Xu 等，2018）基准中取得良好的分割效果。

3. 1. 4　其他代表性深度学习目标跟踪方法

除相关滤波和孪生神经网络结构之外，也有大

量的深度学习方法针对跟踪任务中的特定问题对网

络结构进行优化，并提出新的跟踪算法框架。

1）结合相关滤波和孪生神经网络的跟踪框架。

ATOM（accurate tracking by overlap maximization）

（Danelljan 等，2019）设计了一个由离线训练的预测

模块和在线训练的分类模块组成的两阶段跟踪框

架。该跟踪框架综合了深度学习在大规模数据集上

离线训练的优势和相关滤波算法在线更新的优势，

取得较好的跟踪效果。DiMP（discriminative model 
prediction）（Bhat 等，2019）算法在此基础上引入判别

能力更强的损失函数，以增强模型对于鲁棒特征的

学习能力；同时通过对优化器的改进，增加网络的收

敛速度。PrDiMP 和 SuperDiMP（Danelljan 等，2020）
算法则利用置信度回归的方式提升 DiMP 对于目标

回 归 的 精 确 度 。 针 对 背 景 干 扰 问 题 ，KeepTrack
（Mayer 等，2021）算法首先对训练数据进行重新筛

选，并在 SuperDiMP 的基础上引入候选目标关联模

块来关联不同帧之间的背景干扰物，以增加算法的

鲁棒跟踪能力。

2）针对长时跟踪任务的跟踪框架。作为一个序

列决策任务，长时跟踪会加剧跟踪过程中的累计误

差。因此，一系列工作从不同的角度出发，针对长时

跟踪任务的难点进行模型设计。GlobalTrack（Huang
等，2020）算法提出了一种简洁的全局实例跟踪框

架，其将首帧目标作为查询图像（query），并独立对

后续每一帧进行目标搜索，以避免累积误差的影响。

区别于 GlobalTrack 的逐帧全局检索思路，另一种长

时 跟 踪 框 架 源 自 经 典 的 TLD（tracking-learning-

detection）（Kalal 等，2012）算法，其将长时目标跟踪

问题分解为跟踪、学习与检测 3 个部分，并将局部跟

踪算法和全局检测算法相结合，从而应对目标在跟

踪过程中发生的形变、部分遮挡等问题。这种建模

思路的关键是确定局部搜索和全局搜索的切换时

机 。 针 对 这 一 问 题 ，SPLT（skimming-perusal track
ing）（Yan 等，2019）算法设计了一个离线训练的验证

器，通过当前帧的置信度分数决定下一帧的搜索策

略 。 在 此 基 础 上 ，LTMU（long-term tracking with 
meta-updater）（Dai 等，2020）算法引入元学习器来决

策跟踪过程中的模型更新问题。通过将几何信息、

判别信息、表观信息和时序信息作为元学习器的输

入，LTMU 实现对是否进行目标更新的自动判别。

3）利用场景信息的跟踪框架。针对传统跟踪算

法难以适应相似物体干扰的问题，KYS（know your 
surroundings）（Bhat 等，2020）算法将场景信息引入

到跟踪框架中。其通过判定局部区域是否为目标、

背景或干扰物，实现对场景信息的编码，并将编码内

容在序列中进行传播，最后与目标的表观模型相结

合，实现鲁棒跟踪。

4）基于注意力机制的跟踪框架。传统跟踪框架

通常包含特征提取、特征融合和目标矩形框估计等

多个阶段（multi-stage）。近年来，随着注意力机制

（Vaswani 等，2017）在诸多视觉任务上的成功应用，

部 分 算 法（Chen 等 ，2021；Cui 等 ，2021；Wang 等 ，

2021；Yan 等，2021；Yu 等，2021）将其引入到目标跟

踪中，并取得良好的跟踪效果。但是，上述方法仍采

用传统跟踪框架，并在卷积神经网络提取到的特征

上进行注意力建模。以 SwinTrack（Lin 等，2022）为

代表的部分方法虽然在特征提取和特征融合等阶段

均 采 用 Transformer 网 络 ，但 是 仍 属 于 双 流（two-

stream）多阶段方法，即在特征提取阶段未对模板区

域和搜索区域进行交互。因此，MixFormer（Cui 等，

2022）提出了一个基于注意力机制的跟踪框架，通过

混合注意模块完成特征提取和目标信息合并，实现

端到端的目标跟踪过程。与多阶段的传统跟踪框架

相比，MixFormer 充分发挥了注意力机制的优势，并

在 基 准 数 据 集 中 取 得 良 好 的 跟 踪 效 果 。 同 期 的

OSTrack（one-stream track）算法（Ye 等，2022）采用相

似的思路，将跟踪过程建模为一个单流单阶段（one-

stream， one-stage）的 网 络 。 与 MixFormer 相 比 ，

OSTrack 在速度和精度之间达到较好的平衡。

3. 2　人类

人类强大的视觉系统是计算机视觉任务的建模

目标。因此，将人类作为视觉待测对象并研究其执

行计算机视觉任务时的表现，可以为算法建模提供

指导。然而，度量人类视觉能力的相关工作主要集
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中在认知神经科学领域，因而通常被计算机视觉领

域综述所忽略。综上，本文将对涉及人类视觉能力

的相关研究进行回顾，旨在为交叉研究提供基础，并

为后续基于人类动态视觉能力度量算法跟踪智能的

评估评测研究提供基础。

3. 2. 1　视觉理论

对生物视觉机理的研究可以追溯到半个世纪之

前。Hubel 和 Wiesel（1959，1962）将包含特定模式的

幻灯片展示给猫，并记录猫脑神经元在不同模式下

的电活动，从而探究生物的视觉信息处理机制。随

后，Treisman 和 Gelade（1980）以包含不同颜色和形

状的字符为实验载体分析人类视觉加工能力（图 11
（a）），并提出特征整合理论。1982 年，Marr 将生理

学、认知神经科学、信息处理等多领域的研究内容进

行综合，从信息科学的角度将视觉定义为对于外部

图像的有效符号描述，并形成视觉计算理论（Marr，
2010）。Chen（1982）基于正方形、圆形等基础几何

图形的组合图像，对人类视觉感知系统中的拓扑结

构开展研究。Biederman（1987）以包含部件可拆解

的日常用品图像作为实验测试数据（图 11（b）），通

过分析被试者在观测不同图像时的表现，分析人类

执行目标识别任务时的能力，并提出成分识别理论。

以上述工作为代表的理论研究为计算机视觉发展提

供了理论基础，并启发研究者借鉴生物视觉特征开

展算法设计（Sudderth 等，2005；Li 等，2006；Lazebnik
等，2006）。

3. 2. 2　视觉能力

神经科学家将人类视觉能力划分为静态视觉能

力和动态视觉能力两大类（Miller 和 Ludvigh，1962）。

作为感知系统的重要组成部分，静态视觉能力和动

态视觉能力与人类日常生活关联密切，并吸引诸多

神经科学家开展研究，旨在通过观测被试者在执行

不同视觉任务时的表现来评估其视觉能力（Land 和

McLeod，2000；Yu 等，2014）。研究发现，动态视觉能

力优异的被试者大部分具备良好的静态视觉能力，

但静态视觉能力优秀的被试者可能存在运动物体感

知缺陷（Miller，1958；Long 和 Penn，1987）。鉴于良

好的静态视觉能力是动态视觉能力的基础，因此本

节将对与两种基础视觉能力相关的代表性工作进行

综述。

对于静态视觉能力，代表性视觉理论研究工作

已经依托目标识别任务从特征提取、信息处理和成

分识别等角度开展研究，并形成理论体系（Treisman
和 Gelade，1980；Chen，1982；Biederman，1987）。 此

外，临床领域的研究者通常依托 4 个阈值来设计静

态视觉能力度量实验（Ginsburg 等，1984）：最小可检

测阈值、最小分辨率阈值、最小可感知的对准阈值和

最小识别阈值。其中，最小识别阈值通常称为视力，

基于此设计的标准视力表通常要求被试者在固定距

离（通常为 5 m）观测特定字符（通常为大写英文字

母）的朝向（如图 11（c）所示），目前已经成为一种广

泛应用的静态视觉能力度量范式。

对于动态视觉能力，研究者最初沿用静态视觉

能力的度量思路，通过让被试者观测高对比度背景

下的运动物体来记录其运动目标感知能力（Kirshner
等 ，1967；Pylyshyn 和 Storm，1988）。 如 图 11（d）所

示，转盘是一种常用的测试仪器，被试者的动态视觉

能力取决于其对于旋转字符的感知（Quevedo 等，

2018）。然而，与广泛应用的基于视力表的静态视觉

能力度量范式不同，部分研究者认为基于转盘度量

动态视觉能力存在较大局限性（Erickson 等，2011）。

日常生活中的运动目标感知任务涉及不同的表观信

息、背景信息和运动信息，而转盘仅包含白底黑字这

一高对比度的前景—背景组合，且仅涉及旋转轨迹，

与实际应用场景相距甚远。针对上述问题，Quevedo
等 人（2012）利 用 DynVA 软 件 生 成 不 同 刺 激

（stimuli）、背景颜色和运动轨迹的组合，并综合被试

者在观看不同组合时的表现作为其动态视觉能力

（图 11（e））。与传统方式相比，DynVA 的评测环境

丰富程度已经有较大提升，但仍与真实世界的目标

跟踪挑战因素存在较大差异。Hu 等人（2023）以全

局实例跟踪任务为基础开展人类动态视觉能力的度

量实验。研究者从 VideoCube 数据集中挑选出 10 段

包含不同跟踪难度、视频时长、目标类别、场景类别

和运动模式的视频，以 3 种速度播放给 15 位被试者，

并通过眼动仪记录被试者的动态视觉能力，成为计

算机视觉领域对人类动态视觉能力度量的开创性工

作（图 11（f））。

综上，对于算法性能和人类能力的研究相辅相

成、互为引导。一方面，人类动态视觉能力是目标跟

踪算法的建模目标，对动态视觉机理的深度研究可

以为算法设计提供更科学的理论支持，并为跟踪智

能发展指明方向；另一方面，为算法研究所设计的高

质量数据集也为人类动态视觉能力研究提供更丰富
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的评测环境和更复杂的挑战因素，帮助研究者对人

类视觉机理开展细粒度的分析。

4　评估方式设计

在充分理解评测任务、评测环境和待测对象的

基础上，本节从“机机对抗”和“人机对抗”的视角出

发，对传统的评估方式和基于视觉图灵思想的评估

方式进行介绍。其中，以“机机对抗”为核心的传统

评估方式通常专注于测试算法的性能，因此一个良

好的算法只需要在评测环境中战胜其他模型（向下

对比），这会导致研究者将重点放在模型设计和参数

优化中，从而忽略了单目标跟踪任务的建模目标——

人类的动态视觉跟踪能力。区别于传统的评测思

路，以“人机对抗”为核心的视觉图灵评估则将人类

实验者引入到智能评估的回路中，因此算法只有实

现近似或者超越人类的视觉跟踪能力，才可以被认

为具有智能性（向上对比）。综上，研究者需要在深

刻理解两种评测机制特点的基础上，针对评测目标

构建完整的智能评估系统，从而实现对待测对象的

全面分析。

4. 1　以“机机对抗”为核心的传统评估方式

4. 1. 1　评测机制

评测机制旨在通过合理的实验方式获得原始结

果，并为后续的实验分析提供支持。作为规范化单

目 标 跟 踪 基 准 的 开 创 性 工 作 ，OTB 基 准（Wu 等 ，

2013，2015）共设计了 5 个评测机制。其中，经典的

OPE（one-pass evaluation）机制旨在利用首帧中目标

的位置对算法进行初始化，并要求算法在后续帧中

以矩形框的形式输出每一帧的目标跟踪结果（如

图 12（a）所示）。然而，OPE 机制包含两个缺点：1）跟

踪器受首帧初始化的影响，不同的初始化位置可能

会造成较大的结果差异；2）目标跟踪是一个序列决

策过程，算法在跟踪失败后通常会在后续帧持续丢

失目标，在没有重新初始化机制的情况下，跟踪失败

后的结果通常无法提供有意义的评估信息。

针对缺点 1），OTB 基准从时间和空间的角度打

乱算法的初始化位置，并提出 TRE（temporal robust
ness evaluation）机制和 SRE（spatial robustness evalu
ation）机制。针对缺点 2），研究者认为可以通过设

图 11　度量人类视觉能力的代表性工作

Fig. 11　Representative works on measuring human visual ability （（a） feature integration theory （Treisman and Gelade， 1980）； 
（b） recognition by component theory （Biederman， 1987）； （c） standard optotype； （d） rotator； （e） DynVA software 
（Quevedo et al. ， 2012）； （f） dynamic visual ability experiment based on VideoCube benchmark （Hu et al. ， 2023））
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计重启机制监控算法的跟踪效果，当发现算法跟踪

失败后，用下一帧目标信息对算法进行重新初始化。

因此，OTB 基准提出允许算法失败后重启的 OPER
（OPE with restart）机制和 SRER（SRE with restart）机

制。在 OTB 的基础上，一部分工作仅沿用 OPE 机制

进行算法评测，并未包含重启（Huang 等，2021；Fan
等，2021a）。另一部分研究者则认为重启机制对于

目标跟踪的评估评测是必要的，并针对重启机制的

设计开展研究。

重 启 帧 的 选 择 是 重 启 机 制 设 计 的 重 点 。 如

图 12（b）所示，OTB 基准提出的 OPER 重启机制通常

在检测到算法跟踪失败（failure）后，在失败帧的下一

帧重新初始化算法，并在最后的评测结果计算中使

用全部视频帧参与计算。但 VOT 挑战赛提出的重

启机制与 OPER 存在两点差异性（Kristan 等，2016）：

1）VOT 认为目标遮挡是导致算法失败的主要原因，

失败帧的后续帧有较大概率依旧包含遮挡，因此重

启帧与失败帧需要存在一定序列间隔 Nskip。鉴于目

标遮挡在 VOT 中通常不超过 5 帧，因此 VOT 将 Nskip
设置为 5。2）VOT 认为重启后的算法会在一段时间

内获得较高的跟踪得分，因此需要将重启后的部分

帧设置为老化期（burn-in period）Nburinin，在计算评测

结果时去除这部分视频帧，以减少重启对于算法评

估的影响。根据视频序列的长度和帧率，VOT 挑战

赛将 Nburinin设置为 10 帧。

针对全局实例跟踪任务设计的 VideoCube 基准

提 出 了 一 种 新 的 重 启 机 制 R-OPE（restart-based 
OPE）（Hu 等，2023）。如图 12（c）所示，当检测到在

#130 出现跟踪失败时，算法会在距离#130 最近的重

启帧（#132）被重新初始化；当#281 再次出现跟踪失

败时，算法将于#282 被重新初始化。与其他重启机

制相比，R-OPE 机制在重启帧的选择上相对灵活，因

此更适合包含丰富挑战因素的全局实例跟踪任务。

4. 1. 2　评测指标

对于视频序列 s i = {F1， F2， ⋯， F t， ⋯}，F t 代表

其中第 t 帧图像，单目标跟踪任务的评测指标通常基

于当前帧目标矩形框的真值g t 和算法预测结果 p t 之

间的位置关系进行计算（目标缺失的视频帧（g t = ∅）

通常不参与评测计算）。

1）精确度。精确度（precision，PRE）得分主要依

赖于真值矩形框中心点 cg 与预测结果中心点 cp 之间

的距离进行计算（Wu 等，2015），具体为

P (G ) = 1
||G ∑
s i ∈ G

1
|| s i

| { F t: dc ≤ θd } | （1）

图 12　单目标跟踪任务评估机制

Fig. 12　Evaluation mechanisms for SOT task （（a） OPE mechanism proposed by OTB benchmark （Wu et al. ， 2015）； 
（b） OPER mechanism proposed by OTB benchmark （Wu et al. ， 2015）； （c） R-OPE mechanism proposed by 

VideoCube benchmark （Hu et al. ， 2023））
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dc =  cp - cg 2 （2）
式中，|∙|代表集合的基数（cardinality），一段视频序

列 s i 的精确度得分定义为中心点距离小于特定阈值

θd 的视频帧所占的比例，计算数据集G上所有序列

的精确度平均分即可作为算法在整个数据集上的最

终结果。基于不同阈值 θd 的统计结果可以绘制成一

条精确度曲线，精确度图由不同算法的精确度曲线

组成。OTB 在对比不同算法的精确度时，一般以

θd = 20 作为排序标准。

然而，仅依赖中心点距离的传统精确度指标仍

存在一定局限性。如图 13（a）所示，绿色矩形框表

示以 O 为中心点的目标真值矩形框g t，周围的 5 个黄

色矩形框代表 5 种跟踪器的结果（假设仅存在位置

差异）。基于传统精确度指标的计算结果显示，A、

B、C、D 的精度得分相同，E 的得分最低，这与人类对

于算法跟踪效果的直观判定存在差异。分析可知，

对于非正方形的目标矩形框，传统精确度计算方式

会忽略目标形状和尺度对跟踪精确度的影响。

TrackingNet（Müller 等， 2018）和 LaSOT（Fan 等，

2021a）采用目标尺度信息对中心点距离 dc 进行标准

化，并将标准化后的数值代入式（1）进行计算。Vid
eoCube（Hu 等，2023）则综合考虑目标尺寸、形状和

图像分辨率对精确度评估的影响，提出归一化精确

度（normalized precision， N-PRE）。 如 图 13（b）所

示，跟踪器的精确度得分 d'c 由两项之和组成：第 1 项

为中心点距离 dc（绿色虚线），第 2 项为惩罚项 dp
c（黄

色虚线，表示算法预测结果中心点 cp 与目标矩形框

g t 之间的最短距离）。对于算法预测结果中心点 cp

落入目标矩形框 g t 中的跟踪器，其精确度得分与传

统精确度计算方式相同，即 dp
c = 0。随后，精确度得

分 d'c 被归一化到［0， 1］区间，0 表示跟踪器中心点为

目标中心点 O，1 表示当前帧F t 中距离目标中心点 O

最远的点的得分，具体为

P' (G ) = 1
||G ∑
s i ∈ G

1
|| s i

| { F t: N' (dc ) ≤ θ'd } | （3）

N' (dc ) = d'c
max ( { d'i | i ∈ F t }) （4）

基于不同阈值 θ'd（θ'd ∈ [ 0，1]）可以绘制归一化

精确度图。为了避免人工选取阈值引入的差异，

VideoCube 以预测结果中心 cp 落入目标矩形框 g t 的

帧在序列中的比例进行排序。

2）成功率。成功率（success rate，SR）用于度量

真值 g t 和算法预测结果 p t 之间的交并比（intersec
tion over union，IoU），并统计 IoU 大于特定阈值的比

例，具体为

S (G ) = 1
||G ∑
s i ∈ G

1
|| s i

| { F t: st ≥ θs } | （5）

st = Ω ( p t, g t ) = p t ∩ g t

p t ∪ g t

（6）
式中，Ω 代表 IoU 计算。

基于不同阈值 θs 的统计结果可以绘制成一条成

功率曲线，成功率图由不同算法的成功率曲线组成。

其中，θs = 0. 5 通常用于对目标跟踪算法的成功率进

行排序。

图 13　单目标跟踪任务评价指标

Fig. 13　Evaluation metrics for SOT task 
（（a） deficiencies of traditional precision metric （PRE）； （b） normalized precision metric （N-PRE） （Hu et al. ， 2023））

2288



第 29 卷 / 第 8 期 / 2024 年 8 月
胡世宇，赵鑫，黄凯奇 

单目标跟踪中的视觉智能评估技术综述

3）鲁棒性。假设算法在视频序列s i中失败后一共

重启 Ii 次，因为 Ii 没有上界，因此 VOT挑战赛（Čehovin
等，2016）利用可靠性来进行鲁棒性评估，具体为

S × Rs = e-SM （7）
M = Ii / || s i （8）

式中，M 代表平均失败间隔时间，S 是人工选择的

参数（一般选用 S = 30），可靠性 Rs 是参数 S 下算法

跟踪失败次数的减函数。Hu 等人（2023）认为鲁

棒性不仅与跟踪失败次数有关，也与跟踪序列的

挑 战 因 素 相 关 。 因 此 ，VideoCube 中 的 鲁 棒 性 定

义为

R (G ) = 1
||G ∑
s i ∈ G

[ ]S (1/-ρi ) (1 - Ii /Ri ) （9）
-ρi = 1

|| s i
∑
F t ∈ s i

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úCOV (Ft, Ft - 1 )

σFt
σFt - 1

（10）
式中， -ρi 表示视频序列 s i 的平均相关系数，Ri 表示该

段视频包含的重启帧总数（注意，Ii 指代的是算法在

序列 s i 中实际重启的次数，而 Ri 指代的是序列 s i 中

适合作为重启帧的总帧数），COV（·）为协方差，σ 为

标准差。

4）期望平均覆盖率。为了给算法的性能评估提

供一个更加综合的指标，VOT 竞赛在结合鲁棒性和

成功率的基础上，提出了期望平均覆盖率（expected 
average overlap， EAO）指标。具体而言，对于一段长

度为 Ns的测评序列，首先基于式（6）逐帧计算算法预

测结果与真值之间的交并比，并得到该序列上的平

均覆盖率，具体为

ΦNs
= 1

Ns
∑
t = 1

Ns

Ω ( p t, g t ) （11）
通过对评测环境中所有长度为Ns的序列上的平均

覆盖率 ΦNs
计算均值，可以得到期望平均覆盖率 Φ̂Ns。

5）F-score。对于包含检测模块的单目标跟踪算

法，Lukezic 等人（2021）借鉴检测领域的相关指标，

提出 F-score 来评估算法的性能，该指标的计算过程

需要依赖精确率 Pr 和召回率 Re 的结果，并进行综合

计算。鉴于 F-score 在单目标跟踪任务的评测中并

不通用，因此本文不对其展开介绍。

4. 1. 3　评测结果及分析

表 4 列举了 3. 1 节介绍的目标跟踪代表性方法

在短时跟踪和长时跟踪上的评测结果。表中所列方

法均在 OPE 机制下进行评估。其中，PRE 指代经典

的精确度得分，采用 20 像素为阈值从精确度图中计

算出表中数据；SR@AUC 为成功率图的曲线下面积

（area under curve，AUC），其等价于对所有阈值下成

功率得分计算均值；SR0. 5 为以 0. 5 为阈值时从成功

率曲线中计算得出的分数；mAO（mean average over
lap）为 GOT-10k 数据集的专用指标，旨在度量不同类

别下算法的平均重叠率；NPRE 为 LaSOT 和 Tracking
Net采用的基于目标尺寸对精确度标准化后的结果。

1）短时跟踪任务。在 OTB100 基准上，核相关

滤波器（kernel correlation filter，KCF）取得了显著优

于经典算法 TLD 的跟踪性能，成为相关滤波跟踪器

的代表性工作；SiamFC 算法相比于 KCF 有了 7. 6%

的精确度提升和 10. 5% 的成功率提升，验证了孪生

神经网络结构的有效性。由于 OTB100 发布时间较

早、规模较小，且自发布起已公开全部真值，因此

2017 年之后的大部分算法在该基准上均取得良好

的跟踪效果。2019 年发布的大规模高质量通用物

体跟踪基准 GOT-10k 旨在对泛化性开展评估，因此

与 OTB100 相比，大部分跟踪算法在 GOT-10k 上均

出现明显的性能下降，凸显出挑战因素对单目标跟

踪任务的影响。值得注意的是，KYS 算法因对场景

信息进行建模，因此对目标突变和相似物体干扰等

挑战因素的适应性更强；SiamRCNN 算法则通过重

检测机制来应对目标跟踪过程中的表观信息和运动

信息突变，从而在 GOT-10k 上获得鲁棒的跟踪效果。

2）长时跟踪任务。长时跟踪取消了“目标始终

存在于画面中”的约束，因而对鲁棒性提出更高要

求。在 2019 年之前，因缺乏相关的长时跟踪基准，

大部分算法均针对短时跟踪进行建模，例如仅在上

一帧目标的周围设置搜索区域，因此难以应对目标

消失—再现问题。针对长时跟踪任务的挑战性，利

用场景信息的 KYS 算法和采用重检测机制的 Siam
RCNN 算法可以较好地应对目标消失引起的信息突

变。此外，KeepTrack 算法从 LaSOT 基准中挑选出包

含大量干扰物的视频用于训练，因而在长时跟踪任

务中具有良好的鲁棒性。而基于端到端训练的 Mix
Former 则充分发挥注意力机制的优势，在短时跟踪

和长时跟踪中均取得优秀的效果。

3）全局实例跟踪任务。表 5 列举了 3. 1 节的目

标跟踪代表性方法在全局实例跟踪任务上的评测结

果，选用的测试环境是大规模多维度全局实例跟踪

基准 VideoCube，评测机制为 OPE 机制和 R-OPE 机
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制。表中所列方法分别在 OPE、R-OPE 和视觉图灵

这 3 种机制下进行评估，人类实验者仅在视觉图灵

机制下进行评估。其中，PRE 指代经典的精确度得

分，采用 20 像素为阈值从精确度图中计算出表中数

据；N-PRE 为 VideoCube 提出的携带惩罚项的归一

化精确度得分，并以算法成功落入中心区域的比例

作为得分；SR@AUC 为成功率图的曲线下面积，其等

价于对所有阈值下成功率得分计算均值；Robust 为

VideoCube 提出的鲁棒性得分。与短时跟踪或长时

跟踪相比，全局实例跟踪取消了连续运动假设，因此

评测环境中包含镜头切换和场景转换。对比表 4 和

表 5 中的 OPE 机制，所有算法在全局实例跟踪评测

环境中性能均出现大幅度下降。一方面体现出全局

实例跟踪的难度；另一方面揭示现有跟踪算法在建

模过程中依旧依赖于目标连续运动假设，导致算法

难以应对真实任务场景中的目标信息突变。不同于

OPE 机制，R-OPE 机制在检测到跟踪失败后，会在距

离失败点最近的重启帧对算法进行重新初始化。因

此，R-OPE 机制下的精确度和成功率得分侧重于体

现算法在目标连续运动时的跟踪能力，而通过量化

重启次数得到的鲁棒性得分则体现算法在目标信息

突变时的重新跟踪能力。

表4　代表性单目标跟踪算法在短时跟踪和长时跟踪上的性能（基于OPE机制）

Table 4　Performance of representative SOT algorithms on short-term and long-term tracking 
（based on the OPE mechanism）

算法

TLD（Kalal 等，2012）
KCF（Henriques 等，2015）
SiamFC（Bertinetto 等，2016）
ECO（Danelljan 等，2017）
SiamRPN（Li 等，2018）
DaSiamRPN（Zhu 等，2018）
ATOM（Danelljan 等，2019）
SiamRPN++（Li 等，2019）
SiamDW（Zhang 和 Peng，2019）
SPLT（Yan 等，2019）
DiMP（Bhat 等，2019）
GlobalTrack（Huang 等，2020）
SiamFC++（Xu 等，2020）
Ocean（Zhang 等，2020）
KYS（Bhat 等，2020）
SiamCAR（Guo 等，2020）
PrDiMP（Danelljan 等，2020）
SiamRCNN（Voigtlaender 等，2020）
LTMU（Dai 等，2020）
KeepTrack（Mayer 等，2021）
MixFormer（Cui 等，2022）

短时跟踪

OTB100
PRE

/
0.695
0.771
0.909
0.851
0.881
0.879
0.915
0.850

/
0.899

/
/

0.920
/
/
/

0.891
/
/
/

SR@AUC
0.406
0.477
0.582
0.687
0.637
0.658
0.667
0.696
0.640

/
0.686

/
0.683
0.684
0.695

/
0.696
0.701

/
0.709

/

GOT-10k
SR0.5

/
0.263
0.426
0.407

/
0.461
0.634
0.618

/
/

0.717
0.681
0.695
0.721
0.751
0.670
0.738

/
/
/

0.857

mAO
/

0.279
0.392
0.395

/
0.417
0.556
0.518

/
/

0.611
0.579
0.595
0.611
0.636
0.569
0.634
0.649

/
/

0.756

长时跟踪

LaSOT
PRE
0.174
0.166
0.339
0.301

/
0.322
0.497
0.493
0.329
0.396
0.563
0.528
0.547

/
0.640

/
0.608
0.722
0.535
0.702
0.763

NPRE
0.193
0.190
0.420
0.338

/
0.405
0.570
0.570
0.437
0.494
0.642
0.597
0.623

/
0.707

/
0.688

/
0.621
0.772
0.799

SR@AUC
0.201
0.178
0.336
0.324

/
0.333
0.499
0.495
0.347
0.426
0.560
0.517
0.544
0.560
0.619
0.507
0.598
0.648
0.539
0.671
0.701

注：“/”表示算法的原始论文未在该数据集和指标的组合下进行测试。
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ATOM 系列算法将深度网络在大规模数据集上

离线训练的优势和相关滤波在线更新的优势相结

合，并通过对损失函数判别性的优化和对目标回归

精确度的改进进一步增强算法的鲁棒性，其中代表

性的 PrDiMP 算法在全局实例跟踪任务中展现了良

好的跟踪效果。在 SPLT 算法提出的局部搜索和全

局搜索相结合的策略基础上，LTMU 算法采用元学

习来决策跟踪过程中目标更新问题，因此具有良好

的鲁棒性。得益于对序列中所有潜在目标运动信息

的存储，SiamRCNN 算法可以将目标与画面中的干

扰物进行区分，避免重检测时错误定位到干扰物，因

而在两种评测机制下均表现良好。GlobalTrack 算法

在设计思路上更适配全局实例跟踪，并优于同期的

其他算法。值得注意的是，在单目标跟踪任务中，利

用好连续帧之间的运动物体在表观和运动上的时序

相关性有利于实现更稳定、平滑的跟踪。但是，简单

的时序依赖性假设会带来严重的累计误差问题。虽

然 GlobalTrack 提供了一个基于全局检索的零累计

误差解决方案，但其对于运动模型的处理较为简单，

难以充分利用连续视频帧间的时序信息。因此，如

何在累计误差与时序依赖关系的有效利用之间取得

平衡，是全局实例跟踪算法的建模难点。

4. 2　以人机对抗为核心的视觉图灵评估

4. 2. 1　视觉图灵评估范式

以人类视觉系统为建模对象，实现近似或者超

越人类的视觉智能，是计算机视觉的发展目标。但

表5　代表性单目标跟踪算法在全局实例跟踪上的性能

Table 5　Performance of representative SOT algorithms on global instance tracking

算法

TLD（Kalal 等，2012）
KCF（Henriques 等，2015）
SiamFC（Bertinetto 等，2016）
ECO（Danelljan 等，2017）
SiamRPN（Li 等，2018）
DaSiamRPN（Zhu 等，2018）
ATOM（Danelljan 等，2019）
SiamRPN++（Li 等，2019）
SiamDW（Zhang 和 Peng，2019）
SPLT（Yan 等，2019）
DiMP（Bhat 等，2019）
GlobalTrack（Huang 等，2020）
SiamFC++（Xu 等，2020）
Ocean（Zhang 等，2020）
SiamCAR（Guo 等，2020）
PrDiMP（Danelljan 等，2020）
SiamRCNN（Voigtlaender 等，2020）
LTMU（Dai 等，2020）
人类@15 FPS（Hu 等，2023）
人类@20 FPS（Hu 等，2023）
人类@30 FPS（Hu 等，2023）

全局实例跟踪 （VideoCube）
OPE

PRE
0.018
0.010
0.025
0.024
0.119
0.115
0.115
0.198
0.075
0.135
0.176
0.262
0.112
0.179
0.095
0.260
0.424
0.276

/
/
/

N-PRE
0.266
0.026
0.120
0.255
0.456
0.453
0.425
0.538
0.463
0.532
0.520
0.688
0.418
0.523
0.321
0.617
0.662
0.641

/
/
/

SR@AUC
0.026
0.079
0.056
0.116
0.283
0.281
0.251
0.351
0.146
0.325
0.356
0.434
0.261
0.328
0.151
0.421
0.536
0.446

/
/
/

R-OPE
PRE
0.017
0.223
0.250
0.294
0.316
0.317
0.338
0.375
0.272
0.258
0.364
0.353
0.316
0.379
0.340
0.404
0.548
0.398

/
/
/

N-PRE
0.261
0.621
0.514
0.725
0.712
0.710
0.737
0.734
0.714
0.700
0.753
0.706
0.713
0.730
0.701
0.780
0.785
0.778

/
/
/

SR@AUC
0.026
0.391
0.345
0.469
0.496
0.495
0.517
0.525
0.458
0.461
0.550
0.519
0.494
0.505
0.476
0.571
0.643
0.562

/
/
/

Robust
0.687
0.722
0.725
0.732
0.734
0.734
0.736
0.737
0.731
0.732
0.738
0.740
0.735
0.735
0.733
0.740
0.743
0.730

/
/
/

视觉图灵

PRE
0.019
0.005
0.044
0.028
0.132
0.136
0.151
0.262
0.106
0.158
0.260
0.405
0.153
0.256
0.142
0.354
0.551
0.421
0.377
0.243
0.203

N-PRE
0.293
0.141
0.143
0.208
0.371
0.390
0.408
0.521
0.431
0.501
0.487
0.687
0.412
0.476
0.400
0.590
0.710
0.662
0.850
0.805
0.778

注：“/”表示算法的原始论文未在该数据集和指标的组合下进行测试。最后 3 行为人类被试在 3 种播放速度（15 FPS、20 FPS、

30 FPS）下的视觉图灵实验结果。
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是，以机机对抗为核心的传统评估思路缺乏与人类

实验者的视觉能力对比，因此难以综合评估视觉智

能的发展程度。针对上述问题，黄凯奇等人（2021）
提出视觉图灵评估范式，旨在以人类视觉能力为基

准，对算法的视觉智能进行度量。

视觉图灵思想源自图灵测试。图灵首先设计一

个模拟游戏，并利用机器代替人类来回答问题。当

提问者无法判断对方是人类还是机器时，则可认为

机器具备了智能。图灵测试通过一种可操作的方式

度量智能，启发研究者基于其核心的人机对抗思想

开 展 工 作（Turing， 2009）。 以 AlphaGo（Silver 等 ，

2017）和 DeepStack（Brown 和 Sandholm，2018）为代表

的智能体在决策问题中战胜了人类精英，成为机器

智能发展的里程碑式工作（黄凯奇 等，2020）。

作为图灵测试与计算机视觉领域的交叉点，视

觉图灵评估范式逐渐被研究者关注。在图像理解任

务中，Geman 等人（2015）通过没有歧义的二值问题

对机器进行提问，并根据机器的回答判定其是否可

以像人类一样对自然图像进行理解（图 14（a））。

在生成式视觉任务中，传统评测指标难以对生

成效果进行量化评估，因而视觉图灵成为一种可行

的 评 测 思 路 ，并 应 用 在 手 写 字 符 生 成（Lake 等 ，

2015）、图 像 染 色（Zhang 等 ，2016）等 视 觉 任 务 中

（图 14（b））。在游戏导航任务中，Devlin 等人（2021）
要求智能体和人类在同一游戏中执行导航任务，并

将二者的游戏操作视频展示给观测者。如果观测者

无法区分人类和智能体，则判定该智能体具备与人

类相似的操作风格。

上述工作虽然将图灵测试引入视觉任务中，但

这些任务相对宽泛，且评测指标通常基于二值化问

题进行设计，难以有效量化人类视觉能力。因此，部

分研究者从细粒度任务评估入手开展工作。

1）静态视觉任务。作为一项基础的静态视觉任

务，图像分类要求算法根据图像特征对其进行分类，

并从已知的类别标签集合中选定一个类别标签。近

年来，研究者从构建评测环境、优化评测标准、设计

视 觉 图 灵 实 验 等 角 度 开 展 系 列 工 作（Geirhos 等 ，

2018，2020b，2021），并对人类和算法在图像分类任

务中的差距进行度量和分析。研究者首先通过数字

图像处理技术对原始图像进行操作（图 14（d）），使

其与训练数据具有不同分布；然后组织 90 位被试者

执行图像分类任务，并对比人类与 52 种不同架构

的算法在分类任务中的准确率和一致性。研究表

明，在图像分类任务中算法与人类的性能差距正

在逐渐缩短；其中，大规模预训练模型在部分测试

环境中获得了超越人类的性能。Langlois等人（2021）
针 对 图 像 识 别 任 务 设 计 了 视 觉 图 灵 实 验（图 14

（e）），通过对比人类与算法在图像识别过程中注意

力区域的差异性，为神经网络的可解释性研究提供

依据。

2）动态视觉任务。与静态视觉任务相比，动

态视觉任务的视觉图灵实验更为复杂，设计难点

包括评测环境构建、原始结果获取和评测指标选

取等。而神经科学领域相关的人类动态视觉度量

图 14　视觉图灵评估范式应用示意图

Fig. 14　The applications of the visuhal Turing evaluation mechanism （（a） image comprehension （Geman et al. ， 2015）； 
（b） handwritten character generation （Lake et al. ， 2015）； （c） game navigation （Devlin et al. ， 2021）； （d） image classification 

（Geirhos et al. ， 2018）； （e） image recognition （Langlois et al. ， 2021）； （f） single object tracking （Hu et al. ， 2023））
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方案存在评测环境简单、运动轨迹单一、评测指标

简 略 等 缺 陷 ，与 视 觉 图 灵 的 初 衷 相 距 甚 远（详 见

3. 2 节）。

针对上述问题，Hu 等人（2023）依托 VideoCube
评测环境开展人类动态视觉能力的度量实验，并在

全局实例跟踪任务中对人类和机器的视觉智能进行

对比分析（图 14（f））。在视觉图灵实验中，15 位被试

者需要在 3 种不同的播放速度下观看测试视频，并

通过眼动仪逐帧记录其视线焦点。被试者的视线焦

点将被记录为一个二维坐标 cp，并与真值矩形框中

心点 cg 进行对比，最后基于精确度指标进行性能评

估（参考 4. 1. 2 节的精确度指标计算公式）。实验步

骤包含机器校准、操作培训及测试、正式眼动实验和

视觉图灵分析，不仅为对比人类和机器的目标跟踪

能力提供了一个客观公正的实验方案，也为评估机

器跟踪智能提供支持。

4. 2. 2　评测结果及分析

表 5 和图 15 展示了基于全局实例跟踪任务的视

觉图灵实验结果。考虑到算法在不同硬件环境下执

行任务所需的时间不同（即一个低运行速度算法可

以通过改善计算资源来提升计算速度），且静态视觉

任务中的代表性工作也未对算法的处理速度进行约

束，因此研究者主要对比人类实验者与算法的精确

度差异，而未对算法的运行速度进行限制。

由图 15（a）可知，基于传统精确度指标（详见

4. 1. 2 节中式（1）（2））的评估方式存在一定的局限

性，因为其仅度量预测结果 cp 和目标真值矩形框中

心点 cg 之间的距离，忽略了目标尺寸、画面分辨率和

仪器误差的影响，因此直接沿用 OTB100 基准提出

的以中心点距离小于 20 像素的比例作为视觉图灵

评测机制下的排序标准并不合理。

图 15（b）展示了基于归一化精确度指标（详见

图 15　基于全局实例跟踪任务的视觉图灵实验（Hu 等，2023）
Fig. 15　Visual Turing experiments based on the global instance tracking task （Hu et al. ， 2023） 

（（a） precision plot； （b） normalized precision plot； （c） examples of human visual tracking ability outperforming algorithms）
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4. 1. 2 节中式（3）（4））下人类和算法的实验结果。

在精确度要求较为严格时（左侧曲线），人类视觉跟

踪能力不如算法，其可能受眼动仪误差和被试者注

意力偏差的影响。例如，若待跟踪的目标为人类，则

被试者倾向于注视目标头部，造成视线焦点与目标

中心存在差异。反之，在精确度要求适度放宽的情

况下，人类视觉目标跟踪能力会迅速超过算法，并可

以在挑战因素下依旧保持稳定跟踪。

图 15（c）展示了人类视觉跟踪能力优于算法的

部分示例。序列 1 展示当出现镜头切换时，人类可

以迅速在新镜头中定位目标，但算法却漂移到相似

物体上。序列 2 展示当遮挡物被移除时，人类可以

快速找到遮挡物后面的目标，但算法却再次定位在

相似物体上。序列 3 展示人类可以区分同类物体并

准确找到目标的位置，但算法很难将目标和干扰物

分开。序列 4 展示在镜头切换和弱光照同时出现的

情况下，算法无法找寻目标（吉他）的位置，但人类可

以根据吉他手的位置在下一镜头对吉他进行快速

定位。

通过对比人机的结果，视觉图灵机制揭示了当

前算法的局限性，并启发研究者对其进行优化。例

如，镜头切换代表连续帧出现目标信息突变，如何有

效利用时序依赖关系提升跟踪稳定性，同时应对镜

头切换对时序依赖性的破坏，从而实现类人的目标

跟踪性能，是算法设计需要进一步思考的要点。此

外，在目标信息突变时，如何像人类一样通过高效利

用背景信息来对其进行重新定位（序列 4），同时规

避背景信息中的相似物体干扰（序列 1 和序列 3），也

是算法设计需要权衡的关键点。

5　结 语

随着大算力、大数据和大模型的普及，诸多单目

标跟踪算法在代表性评测环境上已经达到较高的性

能，但在真实应用中表现并不如人意，与人类的鲁棒

视觉跟踪能力存在较大差异。这一现象揭示了现有

评估技术存在较大的局限性，未能真正度量算法在

目标跟踪任务上的智能程度。因此，本文首先从跟

踪智能效果评估出发，对评测中涉及的评测任务（第

1 节）、评测环境（第 2 节）、待测对象（第 3 节）和评估

机制（第 4 节）进行系统梳理。在此基础上，对单目

标跟踪智能评估的发展趋势进行总结和展望，进一

步分析存在的挑战因素，并探讨未来可能的研究

方向。

5. 1　评测任务类人化

大部分研究的关注点集中在数据集规模的大

小、模型结构的复杂程度、统计指标的计算公式等细

节上，忽略了视觉研究的目的，即让机器具备自然视

觉的能力。因此，以人类视觉系统为建模对象，全面

对比和分析现有任务定义的局限性，并通过去除隐

藏的约束条件实现对任务定义的拓展，从而从本质

上确保算法研究可以像人类智能靠拢，对于计算机

视觉的发展至关重要。

人类可以在任意场景中持续定位任意目标，在

复杂场景尤其是对抗环境下依旧保持鲁棒跟踪能

力。事实上，从短时跟踪到长时跟踪、再到全局实例

跟踪的发展历程，正是单目标跟踪任务去掉隐藏的

任务约束、逐步向人类目标跟踪能力靠拢的过程。

通过对人类视觉跟踪能力进行精确建模，单目标跟

踪任务的应用范围从评测环境拓展至更具挑战性的

真实应用场景中。单目标跟踪任务定义的拓展历

程，不仅为后续智能跟踪方法的设计奠定基础，其所

蕴含的任务定义类人化研究思路也为其他任务提供

了一种可以参考的发展路线。

5. 2　评测环境真实化

评测环境的发展与任务定义的演变息息相关，

研究者需要在充分理解任务的基础上，通过合理的

构建准则来建模任务真实应用场景，并需要全面覆

盖任务挑战因素来为评估评测提供数据支持。

构建评测环境包含数据设计、数据雕刻和数据

应用等关键步骤（Liang 等，2022）。从 2013 年之前

的零散序列到如今包含 746 万帧的大规模高质量

VideoCube 基准，近十年来研究者基于上述流程不断

提出高质量的评测环境，促使单目标跟踪的基准逐

步从简易的玩具场景向人类所生活的真实应用场景

靠拢（图 4）。

1）构建设计准则。评测环境的设计重点并非单

纯扩大数据规模，而在于如何对任务的真实应用场

景进行充分建模。通用评测环境（2. 1 节）的建模对

象通常为真实世界。受限于数据集的规模，以 OTB
为代表的早期基准仅考虑到目标类别、挑战因素等

构建要素，与真实场景仍存在较大的差异。2018 年

发布的 OxUvA 和 TrackingNet 基准代表通用跟踪数

据集进入大规模时代。其中，GOT-10k 基准从单目
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标跟踪任务定义中“类别无关”这一核心特点出发，

针对泛化性的评估评测开展研究，并对真实应用场

景中存在的 563 类运动物体和 87 类运动模式进行采

集。VideoCube 基准提出 6D 准则，将视频序列的叙

事关系解析为 6 个采集维度，首次将时空关系纳入

到数据采集流程中，从更多元化的环境建模角度实

现对真实场景的刻画。

值得注意的是，任务挑战因素（1. 2 节）始终是

基准构建过程中需要充分考虑的要素。2013 年提

出的 OTB50 基准对单目标跟踪任务的常见挑战因

素进行归纳总结，并为视频序列提供挑战因素的标

注 。 在 此 基 础 上 ，后 续 代 表 性 基 准（Mueller 等 ， 
2016； Huang 等，2021；Fan 等，2021a；Hu 等，2023）在

构建过程中均充分考虑挑战因素的影响，并为目标

形变、快速运动和目标遮挡等常见挑战提供标注。

其中，VideoCube 基准参考人类的视觉系统，将目标

跟踪任务的挑战分为静态因素和动态因素，并为挑

战因素提供逐帧的细粒度标注。

专用评测环境（2. 2 节）的构建准则需要充分体

现特定对象或者特定场景所引入的新挑战。例如，

透 明 物 体 跟 踪 数 据 集 TOTB（Fan 等 ，2021b）中 有

67. 5% 的视频序列出现背景杂乱，进一步凸显了透

明物体跟踪的挑战性。在基于无人机场景的目标跟

踪数据集中（Mueller 等，2016；Li 和 Yeung，2017；Yu
等，2020），目标平均相对尺寸（目标矩形框对角线与

视频帧对角线的比值）通常低于 0. 07，远小于通用

评测环境（通常在［0. 1， 0. 25］区间），充分体现了无

人机场景下的微小目标跟踪挑战。

2）提升数据质量。数据雕刻（data sculpting）对

于评测环境的质量至关重要。大量的数据噪声和错

误的标签不仅会导致模型学习到错误的信息（Liang
和 Zou，2022），同时对评测结果的可信度也存在较

大影响（Geirhos 等，2020a）。诸多基准通过定制精

细的任务标注规范来确保数据质量，如 LaSOT 通过

精确调整来提升原始标注的精确度，VideoCube 则针

对微小区域、透明特征以及大范围摆动的柔性特征

提出特殊标注原则。

3）确保评估效果。数据应用包含数据集划分、

配套工具设计等步骤，旨在帮助用户高效利用评测

环境开展研究，并确保评估结果的公正性。例如，

GOT-10k 遵循训练、测试类别不重叠的开集测试规

范，确保评估结果在未知类别运动物体和运动形式

上的泛化能力，这一原则也被 LaSOT 和 VideoCube
沿用。此外，数据集以何种形式发布也是需要思考

的 问 题 。 大 部 分 基 准（Wu 等 ，2013，2015；Mueller
等，2016；Fan 等，2021a）在发布的过程中通常会直

接公开所有序列的真值，但泄露测试集的真值将对

评估可信度造成较大影响。因此，GOT-10k 和 Vid
eoCube 选择仅公开训练集和验证集的真值，测试集

则采用在线评估平台的形式对算法进行排序，为公

平评估提供保证。

4）挖掘困难片段。虽然研究者已经从数据设

计、数据雕刻和数据应用的角度充分考虑评测环境

构建准则，并推动相关研究向真实应用场景靠拢，但

是仍有一些问题亟待解决。在单目标跟踪过程中，

导致跟踪失败的困难帧一般分布稀疏，而大部分视

频帧里的运动目标通常较容易定位。现有基于深度

学习的跟踪方法通常无差别地采样视频帧数据用于

模型训练，这种做法通常十分低效，难以充分利用关

键帧信息来学习如何处理挑战因素。从这一角度出

发，如何充分挖掘和利用视频中导致跟踪失败的关

键片段，并基于困难片段开展算法训练和评估，值得

研究者进行探索。

在算法训练方面，以 KeepTrack 为代表的部分

工作选择从评测环境中手动挑选出包含特定挑战因

素的视频序列用于训练；在算法评估方面，Fan 等人

（2021c）提出 TracKlinic 基准，首先从评测环境中手

动裁剪出 2 390 段平均长度为 115 帧的短序列，并确

保每个短序列有且只有一个挑战因素，然后通过评

估算法在不同短序列上的表现，寻找最易造成算法

跟踪失败的挑战因素。但是，上述工作均基于手动

筛选的方式对原始评测环境进行挖掘，难以进行大

范围推广和应用。

针对这一问题，Hu 等人（2024）提出将代表性单

目标跟踪评测环境融合为一个包含 1 256 万帧数据

的大型空间 SOTVerse，并通过子空间构建准则从中

快速抽取包含特定挑战因素的视频序列开展研究。

SOTVerse 依据单目标跟踪任务特点，分别选取具有

代表性的短时跟踪基准、长时跟踪基准及全局实例

跟踪基准组成常规空间。随后，SOTVerse 基于自动

标注算法为 10 种目标跟踪任务的挑战因素提供逐

帧属性标注，并依据用户的研究目标快速从常规空

间中抽取相关子序列，形成用户自定义的单目标跟

踪任务空间，从而实现基于研究资源高效开展算法
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训练和评估。

5. 3　待测对象多元化

正如 5. 1 节所述，计算机视觉的研究目标是让机

器具备类人的视觉智能。机器智能通常划分为计算

智能、感知智能和认知智能等若干层次，并在任务定

义类人化和评测环境真实化的过程中不断进化。其

中，计算智能主要指机器具备科学运算、逻辑处理和

统计查询等处理规则化任务的能力；感知智能主要指

机器具备通过各种传感器获取信息的能力；认知智能

则代表机器具备记忆、理解和推理等更高层的能力。

随着深度学习技术的发展，单目标跟踪算法的

智能程度呈现出从感知智能到认知智能的发展趋

势。短时跟踪可以视做一种感知智能任务，运动目

标始终出现在单一镜头中，因此将模板区域和搜索

区域进行匹配的孪生神经网络系列算法（Bertinetto
等，2016；Li 等，2018，2019；Zhu 等，2018）可以凭借

简洁的模型设计取得良好的短时跟踪效果。长时跟

踪和全局实例跟踪中广泛存在的目标消失及镜头切

换等挑战会破坏目标的表观信息和运动信息，当目

标再次出现在画面中时，算法需要区分目标和背景

中的干扰物，并重新对目标进行定位。在此过程中，

算法需要理解目标在运动过程中的表观信息和运动

信息变化，并准确辨认出重新出现的目标。因此，跟

踪算法在孪生网络的基础上借鉴人类动态视觉能

力，通过编码场景信息（Bhat 等，2020）、设计重检测

机制（Voigtlaender 等，2020）、优化目标信息更新机

制（Dai 等，2020）、利用注意力机制（Cui 等，2022）等

方法，逐步实现从感知智能向认知智能的进化。

综上，将人类作为待测对象引入目标跟踪中，并

以人类视觉能力为标准设计机器智能的进化路线，

不仅可以更好地指导算法设计，也为后续通过视觉

图灵范式开展算法智能评估奠定了基础。

值得注意的是，现有人类动态视觉能力度量方

案仍有巨大的改进空间。正如 3. 2 节所述，对于人

类视觉能力的研究和分析主要集中在神经科学领

域，但相关研究存在目标结构简单、轨迹单一和背景

单调等缺点，与真实应用场景相距甚远，难以综合度

量人类的视觉智能。此外，虽然计算机视觉研究者

在任务设置、评测环境设计和挑战因素覆盖等方面

进行优化，并基于全局实例跟踪任务在 VideoCube
评测环境中开展动态视觉实验、从而实现对人类动

态视觉能力的度量和分析，但仍存在若干问题可以

进一步优化。

1）优化度量方式。眼动仪是记录眼动行为最常

用的实验仪器（Xia 等，2021），其主要采用瞳孔—角

膜反射技术，视线方向由瞳孔中心相对于角膜反射

的位置确定。然而，由眼动仪获取的眼动数据质量

受多种因素影响。例如，被试者在实验过程中可能

会出现头部移动，导致仪器不能准确捕获其视线焦

点。因此，采用高精度眼动仪并设置严苛的眼动评

测环境，或者设计全新的人类视觉跟踪能力度量方

案，是可以进一步探究的方向。

2）探究被试特性。研究表明，被试者的生理特

征和个人特质等因素对于眼动行为和眼动数据质量

均存在一定影响（Burg 和 Hulbert，1961）。此外，如

果采用基于眼动仪的实验方案，则被试者的主视眼、

瞳孔大小、睫毛方向和眼睑开合度等生理特征也会

影响实验精确度。因此，如何基于被试者的特性进

行待测对象选择，从而确保被试者群体具有代表性，

值得研究者进一步分析。

5. 4　评估机制智能化

在任务定义类人化、评测环境真实化、待测对象

多元化的基础上，单目标跟踪智能评估从以“机机对

抗”为核心的传统评估向以“人机对抗”为核心的视

觉图灵评估迈进。区别于基于大数据、大算力的评

估标准，视觉图灵机制将“人”的因素加入到智能评

估的回路中，以人类为基准对机器智能程度开展更

有效的评估，从而打破机器和人类认知的鸿沟，帮助

机器更好地对人类的视觉和学习过程进行建模，从

而实现真正的人工智能。

正如 4. 2 节所述，视觉图灵源自于经典的图灵

测试，并已在图像理解（Geman 等，2015）、手写字符

生成（Lake 等，2015）、游戏导航（Devlin 等，2021）、图

像 分 类（Geirhos 等 ，2018）、图 像 识 别（Langlois 等 ，

2021）和单目标跟踪（Hu 等，2023）等视觉任务中得

到初步实践，表明视觉图灵已经逐渐成为下一阶段

智能评测发展的新方向。但是，作为一个全新的评

估机制，视觉图灵仍处于研究的初期，存在较大的探

索和研究空间。

1）解耦视觉能力。视觉图灵的发展是一个任务

从粗到细的过程。视觉图灵最初针对图像理解任务

（Geman 等，2015）以二值化问题的形式进行机器智

能研究，需要机器同时具备物体分类、物体定位和关

系推理等多项能力，难以针对单项能力进行量化和
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评估。研究者在图像分类（Geirhos 等，2018，2020b，

2021）和单目标跟踪（Hu 等，2023）任务上开展视觉图

灵实验，通过聚焦单一视觉任务使其从宽泛的“智力

测试”具象化为可执行的评估范式。然而，即使是单

一的目标跟踪任务也涉及多种能力的耦合，因此可

以进一步对任务进行拆解，并通过细粒度的评测方

案对算法的智能程度进行更全面的分析和评估。具

体而言，人类在执行目标跟踪任务的过程中会调用

观测、记忆和推理等多种能力，这些能力充分覆盖了

感知智能和认知智能的范畴。而目标跟踪算法并非

直接建模人类完整的动态视觉能力，而是首先对其

进行解耦，并按照智能层级进行不断进化。例如，跟

踪算法首先需要在短时跟踪任务上具备良好的感知

智能，然后在此基础上进行优化，并逐步向认知智能

靠拢。因此，在基于视觉图灵范式开展单目标跟踪算

法的智能评估时，可以将人类执行任务所涉及的各项

能力进行进一步解耦，并通过分别度量人类和机器在

细粒度跟踪任务上的能力找到算法的发展瓶颈。

2）优化评测指标。目前，视觉图灵实验主要沿

用“机机对抗”的评估指标对人类和机器的能力进行

度量。以单目标跟踪任务为例，人类的结果为视线

焦点，而算法的结果为矩形框。如何通过更合理的

指标设计，实现对人机跟踪结果更科学的评估和分

析，值得进一步关注。此外，5. 3 节指出，被试者的

动态视觉能力也受其生理特征、认知状态和个人特

质等因素的影响。而目前的研究依旧是将人类作为

一个整体，并综合被试者的实验表现形成人类基准，

缺乏对被试者个体差异的考虑。

一种更合理的思路是通过合理的评测指标，对

被试者的能力水平进行分级。例如，借鉴竞技游戏

中采用的 Elo（Coulom，2007）评级对被试者进行排

位，从而将机器视觉智能发展程度与人类视觉能力

进行精确对应。

综上，随着研究的深入，视觉图灵这一全新的评

估机制可以有效度量算法发展的科学性，并为实现

近似或超越人类视觉能力的算法研究提供支持。
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