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摘　 要:
 

由于传统的基于包围盒(Bounding
 

Box,
 

BBox)的跟踪方式在处理视频序列目标跟踪时存在较大的模糊性和局限性,研
究者开始探索使用高层语义信息来指导目标跟踪的新方法。 为此,基于自然语言描述的跟踪技术被提出,旨在通过视频序列中

目标对象的语言描述来准确定位目标。 该方法考虑了将局部搜索和全局搜索结合的策略,其中局部搜索继续采用传统的基于

BBox 的跟踪方式,而全局搜索则涉及 Visual
 

Grounding 任务,专注于根据自然语言的描述定位图像中最相关的对象或区域。 本

文详细阐述了基于自然语言描述的追踪算法,并对全局搜索和局部搜索算法进行了详尽的解析。 本文涵盖了 Visual
 

Grounding
任务、目标追踪任务以及基于自然语言描述追踪的历史发展,同时评估了相关数据集和评判标准。 通过对这些算法的归纳、分析

和总结,本文不仅凝练了基于自然语言描述的追踪技术,还对其进行了综合性的分析与讨论,为该领域的发展做出了重要贡献。
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Abstract:
 

Due
 

to
 

the
 

inherent
 

ambiguity
 

and
 

limitations
 

of
 

traditional
 

Bounding
 

Box
 

(BBox) -based
 

tracking
 

methods
 

in
 

video
 

sequence
 

target
 

tracking,
 

researchers
 

have
 

been
 

prompted
 

to
 

explore
 

new
 

methodologies
 

that
 

utilize
 

high-level
 

semantic
 

information
 

for
 

guiding
 

target
 

tracking.
 

Consequently,
 

tracking
 

technology
 

based
 

on
 

natural
 

language
 

descriptions
 

has
 

been
 

introduced,
 

which
 

is
 

designed
 

to
 

accurately
 

locate
 

targets
 

within
 

video
 

sequences
 

through
 

verbal
 

descriptions
 

of
 

the
 

objects.
 

This
 

approach
 

integrates
 

a
 

combined
 

strategy
 

of
 

local
 

and
 

global
 

searches;
 

local
 

search
 

maintains
 

the
 

conventional
 

BBox-based
 

tracking
 

method,
 

while
 

global
 

search
 

involves
 

the
 

task
 

of
 

Visual
 

Grounding,
 

focusing
 

on
 

identifying
 

the
 

most
 

relevant
 

objects
 

or
 

regions
 

in
 

images
 

based
 

on
 

natural
 

language
 

descriptions. This
 

paper
 

provides
 

detailed
 

descriptions
 

of
 

tracking
 

algorithms
 

that
 

utilize
 

natural
 

language,
 

and
 

conducts
 

comprehensive
 

analyses
 

of
 

both
 

global
 

and
 

local
 

search
 

methodologies.
 

It
 

covers
 

the
 

tasks
 

of
 

Visual
 

Grounding
 

and
 

target
 

tracking,
 

and
 

explores
 

the
 

historical
 

development
 

of
 

tracking
 

based
 

on
 

natural
 

language
 

descriptions,
 

assessing
 

relevant
 

datasets
 

and
 

benchmarking
 

standards.
 

Through
 

collating,
 

analyzing,
 

and
 

synthesizing
 

these
 

algorithms,
 

the
 

paper
 

not
 

only
 

refines
 

the
 

technology
 

for
 

tracking
 

based
 

on
 

natural
 

language
 

descriptions
 

but
 

also
 

offers
 

a
 

comprehensive
 

analysis
 

and
 

discussion
 

on
 

the
 

subject,
 

contributing
 

significantly
 

to
 

the
 

field.
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0　 引　 言

随着计算机视觉技术的飞速发展,目标追踪技

术已成为机器视觉领域的核心研究课题之一。 在无

人机追踪、智能驾驶等众多应用场景中,目标追踪技

术发挥着至关重要的作用。 然而,传统的基于包围

盒(Bounding
 

Box,
 

BBox)的目标追踪方法存在一定

的局限性,特别是在处理目标外观变化和复杂场景

干扰时,其性能往往受限。 为克服这些局限,近年

来,研究者们引入了自然语言描述来辅助视觉信息,
提出 了 基 于 自 然 语 言 描 述 的 目 标 追 踪 方 法

(Tracking
 

by
 

Natural
 

Language,TNL)。 该方法结合

了自然语言处理和视觉目标追踪的优势,通过解析

语言中的描述来指导目标的定位与跟踪,能够更精



准地处理目标的动态变化和环境因素的干扰。
最初基于自然语言描述的视觉目标追踪方法是

基于手工设计的模板匹配和颜色直方图的方法,由
于手工特征的局限性,这些方法无法处理复杂场景

和目标外观的变化。 近年来,随着深度学习技术的

发展,基于深度学习的方法逐渐成为主流。 例如,通
过将自然语言描述和视觉信息相结合,使用卷积神

经网络(CNN)提取视觉特征,再结合循环神经网络

(RNN)或注意力机制来建模语义信息和上下文信

息,从而实现基于自然语言描述的视觉目标追踪。
在此基础上,部分研究者提出了基于跨模态学习的

方法来进一步提高基于自然语言描述的视觉目标追

踪的性能。 这些方法利用多模态信息(如视觉信息

和语义信息) 来提高追踪的准确性和鲁棒性。 此

外,基于强化学习的方法也被提出,可自动化选择最

佳追踪策略,进一步优化追踪过程的效率和效果。
本文对传统的视觉追踪和视觉定位方法以及近

几年基于自然语言描述的目标追踪方法进行了详细

介绍和分析,并对基于自然语言描述的追踪技术进

行凝练,展开综合性分析与讨论。

1　 基于 Bounding
 

Box 的单目标追踪概述

目标追踪技术是机器视觉中一个重要的研究课

题,被广泛应用于民事和军事活及无人机追踪,智能

驾驶等领域。 目标追踪在机器视觉任务中占比很

大,其任务简单来说就是给定任意物体的初始状态,
要求在后续的视频或者图像序列中追踪物体的运动

轨迹。 这里的初始状态通常用包含追踪物体大部分

信息的 BBox 表示,也叫做模板区域。 后续追踪过

程通过对比模板区域与以模板区域中心为中心、但
面积更大的搜索区域的相似度,从而找到物体的运

动轨迹。
目标追踪技术从光流法等经典算法到基于相关

滤波(correlation
 

filter)和深度学习( Deep
 

Learning)
的追踪算法经历了长时间的发展。
1. 1　 相关滤波算法的发展历程

相关滤波追踪算法的流程简单来说就是通过初

始帧的信息(Initial
 

frame)构造一个相关滤波器,然
后使用此相关滤波器与搜索区域进行相关操作找寻

出最大响应的区域,将该区域作为下一帧的目标继

续进行跟踪。 该思想源于信号处理,类似于判断两

个信号的相似程度。 2010 年,基于 MOSSE(最小输

出平方误差和) 的目标追踪算法[1] 横空出世,该算

法将时间域的计算转化为频域上的计算,大大减少

了计算量,其追踪速度达到了 669
 

fps / s,是当时主流

追踪算法速度的 20 倍,将目标追踪速度推向了一个

新的高度,为跟踪领域的实时性要求提供了有效的

解决方案。 但是作为相关滤波的开山算法,MOSSE
算法在特征表示,模板尺寸选择以及边界效应的影

响等方面,还是存在很多不足。 此后研究者对相关

滤波追踪算法从各个方面进行了更加深入的研究。
文献[2]将 MOSSE 中提出的损失函数进行了

改进,加入正则项(或惩罚项)以防止函数过拟合,
其次引入了比较重要的循环矩阵(通过循环采样生

成)和核函数。 循环矩阵将原始数据进行循环移位

拓展,然后将循环移位后的数据放在矩阵中的每一

行,形成循环矩阵,这样一来就可以使用循环矩阵的

频域性质,进一步提升追踪速度。 核函数本质是一

种映射问题,通过非线性函数对数据进行映射,进而

描述一些线性函数无法表述的特征。
文献[3]提出的核相关滤波( DCF)采用了尺度

不变的 HOG 特征 ( 方向梯度直方图特征),其与

MOSSE 的不同是在核函数的使用不同。 文献[4]在

之前的基础上提出了 CN 特征(多通道颜色特征),
将之前的 RGB 特征映射到多个颜色通道,在特征表

示上进行了极大的改善。 文献[5]使用 HOG 特征

和 CN 特征共同描述追踪的目标,在各个特征模板

上分别得到最后的响应得分图,最后使用两个得分

图的线性结合求解出目标所在的位置。 结合之后,
不仅追踪的准确性效果得到了加强,帧率也达到了

80
 

fps / s。
DSST[6] 算法在 KCF 的基础上引入特征融合机

制,采用有方向梯度直方图特征、灰度特征以及 CN
特征等多种特征,算法简洁,并且引入了图像金字塔

对物体尺度这一问题进行了改进。 此外,还有一些

算法也对相关滤波的边界效应、遮挡问题进行了解

决,例如引入正则化系数矩阵、加入新的响应检测指

标等。 这些方法归纳起来就是对损失函数进行创新

和整改,从而提高追踪算法的性能。
自从相关滤波被引进了目标追踪领域之后,该

算法在很长一段时间内统治了目标追踪领域,因为

相关滤波算法具有比当时算法更好的准确性,更重

要的是具备优异的实时性。 同时为将通信领域一些

有关信号处理的知识迁移到追踪领域,为追踪问题

的解决提供了新的解决办法。 直到后来深度学习和

神经网络的出现和蓬勃发展,目标追踪领域才渐渐

出现多样性,但是相关滤波的追踪思想一直影响追

踪算法的发展,同时也受到很多人的关注,特别是在
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工程应用领域。
1. 2　 深度学习追踪算法的发展历程

最近几年,随着深度学习的发展,特别是神经网

络和注意力机制的提出,深度学习被广泛的应用在

图像分类、目标追踪、图像分割等视觉领域,特别是

神经网络结构的多样性造就了其在目标追踪领域的

强大功能。 卷积神经网络
 

( Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)的出现很大程度上解决了追踪目标

特征提取问题,在此之前,大多数的机器视觉任务采

用的特征大多是人工设计特征,这些特征仅依据某

一规律或者概念,比较单一和浅显。 但 CNN 凭借着

其深层复杂的结构可以进行多次卷积从而获取更多

深层特征。 脉冲神经网络(Spiking
 

Neural
 

Network
 

,
 

SNN)则具有在线更新策略、抑制背景、一次性本地

检测任务的特点。 循环神经网络( Recurrent
 

Neural
 

Network,
 

RNN)可以利用上下文的信息来处理时间

维度上的信息,更好地利用语义环境,解决类似物体

遮挡, 物 体 形 变 等 挑 战。 生 成 式 对 抗 网 络[7]

(Generative
 

Adversarial
 

Networks,GAN)最强大的特

点就是其可以增强正样本的数量,极大程度上解决

训练样本分布不平衡的问题,同时可以通过生成与

真实数据分布相似的样本,有效扩展训练数据集,提
高目标跟踪模型的泛化能力,例如,Kim

 

和
 

Park
 

提

出了用于目标跟踪的孪生对抗网络( SANT),使用

带有
 

Siamese
 

判别器的相似性学习,并利用
 

SAN
 

损

失逐步训练时空生成网络,从而提升跟踪器的性

能[8] 。 最近几年的注意力机制配合编码器解码器

结构的兴起与应用使得基于深度学习的追踪方法得

到进一步的加强。
文献[9]将深度学习算法引入到了目标追踪领

域,其创新之处在于使用卷积神经网络提取追踪目

标的运动特征并且将这种特征添加到目标追踪过程

当中,强力的特征提取能力也让该算法取得了 2015
年 VOT 的冠军。 也有很多的算法融合多个卷积神

经网络结构来发现追踪物体的多模态信息。 文献

SiamFC[9]将孪生网络(Siamese
 

network)引入到了目

标追踪领域,开辟了经典的基于深度学习的追踪框

架(pipeline),该框架分为两条支路(模板支路和搜

索支路),两条支路通过共享权重的神经网络提取

特征,然后经过相似性函数计算两者特征的相似度,
最终得到得分图,通过观察得分图上的响应来判断

追踪位置,通过步长将响应图上的位置映射回原来

的搜索图像内。 总的来说,SiamFC 的提出在追踪模

型的准确率方面得到了很大的提升,同时也可以保

证一定的实时性,该算法的提出引发了行业内的广

泛关注。 后面的很多文献在此基础上进行改进,例
如,文献 SiamRPN[10]在孪生网络的基础之上引入了

感兴趣区域提取网络 ( Region
 

Proposal
 

Network,
RPN),更好地解决了孪生网络对于跟踪物体形状调

节的问题,同时 RPN 网络也引入了分类支路和回归

支路,巧妙的构造成单样本检测任务,使得结果更加

的准确。 同时,该网络还可以进行端到端的训练,换
句话说可以进行数据驱动,作者使用大量的标注数

据集进行训练,取得了较好的跟踪性能。 随后在此

基础上又衍生出很多 SiamRPN + +, DaSiamRPN,
SiamMask 等算法,更好地实现不同计算机视觉任务

之间的相互补充。 文献[11]引入了注意力机制,最
早应 用 在 机 器 翻 译 领 域, 后 来, VIT ( Vision

 

Transformer)的出现将 Transformer 应用在图像分类

领域。 Transformer 也凭借其简单的公式,广阔的上

下文关注视野以及其取得的良好效果,优异的可拓

展性迅速在视觉任务中走红。 2021 年,在目标追踪

任务的顶会中,涌现出了一大批基于 Transformer 的

追踪器,并且取得了很大的成功。 文献[ 12] 引入

Tranformer 框架,使得追踪器能够更好地捕获视频

序列中空间和时间信息,建立全局的依赖项,生成有

区分的时空特征。 动态更新模板特征,使得追踪鲁

棒性进一步提高。 文献[13] 提出了一个新型的辅

助跟踪框架,将 Transformer 融入视觉跟踪,同时考

虑特征提取和注意力转化, 并且修改了经典的

Transformer 结构,更好的适应追踪任务。 除此之外,
还有一些策略使得追踪器变的更加的轻量化,方便

在嵌入式设备上部署, 例如通过神经结构搜索

(NAS)来作为一种信号,监督追踪器的性能。
综上所述,基于深度学习的目标追踪算法可谓

是百花齐放,神经网络结构和注意力机制使得追踪

效果逐渐提高,特别是注意力机制的引入使得追踪

感受野变大,更容易关注时序上的信息,能够更好地

解决之前尺度变换、遮挡等追踪过程中困难的挑战。
1. 3　

 

测试基准集及追踪算法评判标准

1. 3. 1　 测试基准集

在目标追踪领域,随着技术的不断进步,追踪算

法的场景需求呈现出上升的趋势。 各测试基准集也

层出不穷,每个数据集中包含了大量的人工标注的

追踪示例,方便网络进行学习。 此外,数据集的包含

类型也各式各样,有通用集合和鸟瞰图等,方便各个

追踪场景的实验应用。 本文采用了 4 种基准集,分
别是 NFS30、GOT10k-test、UAV123、OTB100。
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NFS30[14] :
 

NFS(Need
 

for
 

Speed)数据集具有 30
帧和 240 帧两种视频序列。 NFS30 是 30 帧的视频

序列,是由 240 帧的视频序列中每隔 8 帧采样提取

的。 一共包含 100 个序列,该数据集的标注形式为

[x1,
 

y1,
 

x2,
 

y2],其中(x1,
 

y1) 代表人工标注框

(ground-truth)的左上角坐标位置,(x2,
 

y2)代表人

工标注框(ground-truth)的右下角坐标。
GOT10k-test[15] :GOT10k 又名通用目标追踪基

准集,是用于单目标追踪的大型数据集,分为训练集,
测试集,验证集三大部分,其中包含大量人工标注数

据信息。 本文选取 GOT10k 测试集,测试集包含 180
个视频序列,平均长度约为 150 帧。 标注形式为[x,

 

y,
 

w,
 

h]。 (x,
 

y) 代表人工标注框(ground-truth)的

左上角坐标位置, w,
 

h 分别代表边界框( bounding
 

box)的宽和高。 该数据集拥有自己的检测网站,需
要将实验生成的数据提交至其官网进行测试与

评估。
UAV123[16] :该数据集是由无人机拍摄的追踪

场景,追踪视角属于鸟瞰图的形式,适合一些高空追

踪的任务。 该数据集所包含的视频序列有的非常

长,经过视频分解之后形成了 123 个追踪示例,每一

个视频序列平均有 915 帧。 标注形式为[x,
 

y,
 

w,
 

h]。
OTB100[17] :此数据集的源压缩文件中只有 98

个视频序列,其中有 3 个为特殊的视频序列,有的序

列会包含两组人工标注信息。 长久以来,大家统一

的处理方式是将这 3 个特殊序列中的 2 个分别拆分

为 2 个独立的视频序列,所以,最后处理后的结果包

含 100 个视频序列,因此成为 OTB100。 标注的形式

也为[x,
 

y,
 

w,
 

h]。
1. 3. 2　 算法评判标准

(1)准确性指标

精确率( Precision
 

rate):用于衡量追踪算法预

测边界框(BBox)与数据集标注文件( anno)中人工

标注真实框( ground - truth) 的中心点之间的距离。
给定一个阈值,判断两者距离在阈值之内的帧数占

所有视频帧数的百分比。 不同阈值有不同的精确率

结果,最后多个阈值可以画出精确率曲线(Precision
 

plot),使得最后的效果更加明显。
成功率 ( Success

 

rate ): 该指标以重合分数

(Overlap
 

Score,OS) 为核心,即预测边界框( BBox)
与人工标注真实框 ( ground - truth) 之间的交并比

(Intersection
 

over
 

Union,
 

IoU)为核心计算依据。 假

设预测框的范围是 S1,真实框的预测范围是 S2, 则

交并比的计算公式如下:

IoU =
S1 ∩ S2

S1 ∪ S2

　 　 给定一个阈值 s,判断重合分数在 s 之上的帧数

占所有视频帧数的比例。 不同的阈值对应不同的结

果, 最后多个阈值(一般是 0-1)可以画出成功率曲

线(Success
 

plot),表示效果更加明显。
本文中 OTB,UAV,NFS 三个数据集采用了上述

两种判断标准,并且绘制了相应的追踪效果曲线图

使追踪效果更加明显,对于 GOT10k 数据集,因为测

试过程的特殊性,没有可视化效果的曲线,从官网提

供的反馈数据来看,其测试主要使用了平均重合分

数,并且使用 0. 5 和 0. 75 的 success
 

rate 进行判断。
通过以上的衡量指标,可以很好地判断追踪器的追

踪效果的准确性。
(2)速度指标

每秒帧数( Frame
 

Per
 

Second,FPS):跟踪算法

每秒内追踪算法处理的视频序列的帧数,通过该指

标可以衡量追踪算法的实时性。 本文计算该指标的

方法为:在追踪过程中记录追踪器处理每一帧的时

间;对于每一个视频序列,将所有视频帧的处理时间

累加然后除以当前视频序列所包含的帧数;对于每

一数据集,将该数据集包含的所有的视频序列的计

算结果取平均值。

2　 视觉定位(Visual
 

Grounding)任务

近年来,随着自然语言处理和多模态模型的发

展,衍生出了许多新兴的研究领域。 多模态概念的

出现意味着模型可以处理更多交叉任务,其中文本

图像多模态的发展更是势头迅猛。 许多研究都将

NLP 领域备受关注的 prompt 概念推广至图像领域。
Visual

 

Grounding 任务作为结合自然语言与文本信

息和图像信息的下游任务,目标是将自然语言描述

的物体在图像上标出来。 简要来说,该任务的输入

是图 片 ( image ) 和 对 应 的 物 体 描 述 ( sentence /
caption / description), 输出是描述物体的 边 界 框

(box)。 该任务看似与目标检测非常类似,区别在

于输入包含额外的语言信息,在对物体进行定位时,
要先对语言模态的输入进行理解,并且和视觉模态

的信息进行融合,最后利用得到的特征表示进行定

位预测。 Visual
 

Grounding 按照是否要对语言描述

中所有提及的物体进行定位,可进一步划分为两个

子任务:短语定位(Phrase
 

Localization)
 

和指代表达

理解(Referring
 

Expression
 

Comprehension,REC)。
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2. 1　 短语定位(Phrase
 

Localization)
Phrase

 

Localization 又称为 Phrase
 

Grounding,如
前所述,对于给定的句子( sentence),要定位其中提

到的全部短语( phrase)对应的物体,在数据集中对

于所有短语( phrase)都有对应原的边界框( box)标

注(如图 1 所示)。

图 1　 短语定位任务效果展示

Fig.
 

1　 Phrase
 

Localization
 

task
 

performance
 

showcase

2. 2 　 指代表达式理解 ( Referring
 

Expression
 

Comprehension)
Referring

 

Expression
 

Comprehension ( 也 称 为

Referring
 

Expression
 

Grounding)。 每个语言描述(此

处为 expression)仅指向一个物体,每句话即使有上

下文物体,也仅对应一个指示物体的边界框( box)
标注。 图 2 展示了该任务的示例效果。

图 2　 指代表达理解任务效果展示

Fig.
 

2 　 Referring
 

Expression
 

Comprehension
 

task
 

performance
 

showcase

2. 3　 数据集及评价指标

Phrase
 

Localization 常用的数据集即 Flickr30k
 

Entities 数据集,包含 31
 

783 张图像(image),每张图

会对应 5 个不同的描述(caption),所以总共 158
 

915
个 caption,以及 244

 

035 个 phrase-box 标注。 每个

phrase 还 细 分 为 people、 clothing、
 

body
 

parts、
 

animals、
 

vehicles、
 

instruments、
 

scene、
 

other 共 8 个

不同的类别。 另外很多 phrase
 

localization 的工作还

会在 ReferItGame 数据集(又称 RefCLEF)上进行实

验,这个数据集严格来说应该属于 REC 任务。 图片

来自 ImageCLEF 数据集,包含 130
 

525 个表达式

( expression ), 涉及 238 个不同的物 体 种 类, 有

96
 

654 个物体、19
 

894 张图像。 其中的数据是通过

一种名为 refer
 

it
 

game 的双人游戏进行标注的,
Referring

 

Expression
 

Comprehension 常用的数据集有

3 个,RefCOCO[18] ,
 

RefCOCO+[18] ,
 

RefCOCOg[19] 。
评价指标首先是 prediction

 

box 和 Groud-Truth
 

Box 的交并比( Intersection
 

over
 

Union,IoU)。 大于

0. 5 记 为 一 次 正 确 定 位, 以 此 来 计 算 准 确 率

(Accuracy)。 最近的一些工作使用 Recall@ k 指标,
表示预测概率前 k 的预测值(prediction

 

box)和真实

框(Ground-Truth
 

Box)的 IoU 大于 0. 5 的定位准确

率。 此外还有 Pointing
 

game 指标:选择最终预测的

注意力掩码( attention
 

mask) 中权重最大的像素位

置,如果该点落在真实框( ground-truth)区域内,记
为一次正确定位。 相比 Acc 指标更加宽松。
2. 4　 Visual

 

Grounding 主流做法

目前 Visual
 

Grounding 可以分为全监督( Fully-
supervised)、弱监督 ( Weakly - supervised)、无监督

(Unsupervised)3 种。
全监督(Fully-supervised):顾名思义,就是拥有

物体-短语( object -phrase) 的边界框( box) 标注信

息。
弱监 督 ( Weakly - supervised ): 仅 输 入 图 像

(image)和对应的句子( sentence),没有句子中的物

体-短语标注。
无监督( Unsupervised):既图像-句子( image -

sentence)的配对信息也无任务标注。
全监督中,现在的做法可以分为两阶段( two -

stage)和单阶段(one-stage)两种做法。 two-stage 就

是第 一 个 阶 段 先 通 过 RPN 或 者 传 统 的 算 法

(Edgebox、SelectiveSearch) 等提取候选的 proposals
及其特征(features),然后在第二个阶段进行详细的

推理,例如常见的做法是把视觉特征和语言特征投

射到一个公共的向量空间,计算相似度,选择最相近

的 proposal 作为预测结果。 单阶段(one-stage)方法

则是基于目标检测领域的单阶段( one-stage)模型,
例如 YOLO、RetinaNet 等。 弱监督由于缺少 phrase
和 box 之间的映射关系(mapping),会额外设计很多

损失函数,例如基于重构(reconstruction),引入外部

知识( external
 

knowledge),基于图像描述 ( image -
caption)匹配设计损失等。 无监督方法先将图像分

割成不同的区域,然后根据这些区域的特征进行目

标定位。 例如,通过图像像素的相似性和连通性,自
动生成图像中的目标区域,从而实现目标定位。

3　 基于自然语言描述的追踪

受 Visual
 

Grounding 任务的发展和启发, Li
等[20]提出了基于自然语言描述追踪的任务。 相较

于基于框的追踪任务,基于自然语言的追踪任务可

以不受初始框信息的干扰。 TNL2K[21] 是针对基于

自然语言追踪提出的新的数据集,同时也提出了一

个简单的追踪框架。 UNINEXT[22] 是一种通用实例
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感知模型,其可以完成但不仅限于完成基于自然语

言的追踪。 JointNLT[23]算法则是用于基于自然语言

追踪 的 算 法, 融 合 了 Visual
 

Tracking 和 Visual
 

Grounding 的框架,使得一个框架可以实现两个任

务。 接下来将详细介绍以上内容。
3. 1　 TNL2K
3. 1. 1　 数据集介绍

基于自然语言描述的跟踪是一个新兴的研究课

题,其目的是根据视频序列中目标对象的语言描述

定位目标对象。 与传统的基于包围盒( BBox)的跟

踪相比,该设置利用高层语义信息指导目标跟踪,解
决了 BBox 的模糊性,将局部搜索和全局搜索有机

地结合在一起。 这些益处可以在实际场景中带来更

灵活、鲁棒和准确的跟踪性能。 然而,目前针对自然

语言初始化跟踪器的研究较少,且相关基准数据集

也较为匮乏,这使得语言在跟踪任务中的真正潜力

未能充分发挥。 为此,研究者提出了一个新的专门

用于跟踪的语言方案,其中包含一个大规模的数据

集、性能优异且多样化的基线方法。 同时为该数据

集新增了对抗样本和模态切换两个样本。
通用的基于 BBox 的跟踪有以下问题:
在实际场景中,具有 BBox 的第一帧中的目标

对象不便于初始化。 换句话说,初始化限制了现有

BBox 初始化跟踪器的广泛应用。
初始化的 BBox 对于目标对象的特征表示可能

并非最优,这可能导致歧义。 如图 3( a)中,跟踪器

可能将目标误识别为跟踪自行车或行人的下半身。
当前基于 BBox 的跟踪器在面对目标对象的突

然外观变化(如面部 / 衣服变化或物种变化)时,跟
踪性能往往下降,如图 3(b)情况。

（a）NLcanspecifytargetobjectsmoreaccurate

（b）NLcandescribeappearanceevenspeciesvariationoftargetobject

（c）NLcanspecifytargetobjectsmoreflexibly
图 3　 TNL2K 数据集展示

Fig.
 

3　 TNL2K
 

dataset
 

showcase

　 　 这些问题的存在启发人们开始思考如何以更适

用和准确的方式进行跟踪,一些研究人员试图引入

自然语言描述进行追踪。 与 BBox 相比,自然语言

对于人类来说表达起来更加方便和直观。 其可以从

空间位置到属性、类别、形状以及与其他对象的结构

关系等高级语义信息提供更精确的表达。 该信息将

有利于解决 BBox 的模糊性问题和目标对象的巨大

外观变化。 同时,语言还可以更灵活地指定目标对

象,如图 3( c) 中的“控制球的球员”。 智能跟踪器

应该专注于目标球员,即使球传给不同的人,而不必

像视觉跟踪的标准设置那样重新初始化目标人。 然

而,这一研究课题受到的关注远远低于标准的目标

跟踪。
在此基础之上,Wang[21] 等提出了一个新的大

规模基准数据集 TNL2K。 该数据集包含 2
 

000 个视

频序列,针对每个视频,研究人员密集地为每一帧标

注目标对象的位置信息,并为整个视频标注一句英

文描述。 具体来说,自然语言包含描述的类别,形
状,属性及空间位置,将提供丰富的细粒度的外观信

息和高层次的语义信息跟踪。 训练集包含了 1
 

300
个视频,剩下的 700 个视频作为测试集。 遵循流行

的跟踪基准集,TNL2K 定义了每个视频序列的多个

属性,用于在每个挑战性因素下的评估。 具有以下

17 个属性: CM (摄像机运动)、 ROT (目标旋转)、
DEF(DEFormation)、 FOC (完全闭塞)、 IV (照明变

化)、OV (视图外)、POC (部分闭塞)、 VC (视点变

化)、SV(比例变化)、BC(背景杂波)、MB (运动模

糊)、ARC(宽高比变化)、LR(低分辨率)、FM(快速

运动)、AS(对抗样本)、TC (热交叉)、MS (模态切

换)。 值得注意的是,视频还反映了其他数据集不

包含的两个额外属性,即:对抗样本和模态在 RGB
和热数据之间切换。
3. 1. 2　 AdaSwitcher

本文提出了一种简单但性能优异的基线方法

(称为 AdaSwitcher)为未来的作品进行比较,该方法

可以自适应的切换局部跟踪算法和全局 Grounding
算法。

Visual
 

Grounding 模块:在自然语言跟踪任务

中,该方法首先定位目标对象。 如图 4 所示,Visual
 

Grounding 模块以视频帧和自然语言描述作为输入,
使用深度卷积网络来提取视频帧特征,对于自然语

言,使用预训练好的 BERT[24]来提取特征表示,这两

种特征被馈送到两个全连接层进行进一步微调。 将

全局帧、重复语言特征和空间坐标的视觉特征图连
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接在一起,并输入到核大小为 1×1 的卷积层进行信

息融合。 然后将输出的特征图发送到 Grounding 模

块,Grounding 模块将输出目标对象的预测位置。
Visual

 

Tracking 模 块: 前 面 提 到 的 Visual
 

Grounding 可在初始阶段检测目标对象,然而,仅依靠

Grounding 对于高性能跟踪是不够的,因为其容易受

到背景杂波的影响。 在这项工作中,采用的架构是首

先经过 Grounding 模块得到追踪的第一帧物体位置,
然后使用 Visual

 

Tracking 算法 SiamRPN++[25] 进行视

觉追踪。
AdaSwitcher 模块:在给定视觉背景和视觉跟踪

模块的情况下,可以分别从全局和局部视图捕获目

标对象。 仍然存在的一个棘手问题是,当本文使用

视觉基础进行全局搜索(或视觉跟踪进行局部搜

索)时,一种方法是基于跟踪器的置信度进行这种

切换,然而,置信度分数并不总是可靠的,特别是在

具有挑战性的场景中。 受异常检测(也称为离群值

检测)的启发,其目标是识别罕见的项目、事件或观

察结果,这些项目、事件或观察结果与大多数数据有

显著差异,从而引起怀疑。 在这项工作中,本文把视

觉跟踪的失败作为一种异常检测,并提出了一种新

的 AdaSwitcher 模块来检测这样的失败 。 一旦检

测到异常(来自 AdaSwitcher 的预测大于预定义阈

值),就可以将候选搜索区域从视觉跟踪切换到视

觉基础,以实现更鲁棒和更准确的跟踪。

图 4　 自适应框架概览图

Fig.
 

4　 Overview
 

diagram
 

of
 

adaptive
 

framework

3. 2　 UNINEXT
所有的实例感知任务都旨在找到由某些查询指

定的某些对象,例如类别名称、语言表达和目标注

释,但这个完整的领域已被拆分为多个独立的子任

务。 在这项工作中,本文提出了一个通用的实例感

知模型,称为 UNINEXT。 如图 5 所示,UNINEXT 将

不同的实例感知任务重新表述为统一的对象发现和

检索范式,并且可以通过简单地改变输入提示来灵

活地感知不同类型的对象。 这种统一的范式带来以

下益处:

图 5　 UNINEXT 框架

Fig.
 

5　 UNINEXT
 

framework

　 　 (1)可以利用来自不同任务和标签词汇表的大

量数据来联合训练一般实例级特征表示,这对于缺

乏训练数据的任务尤为有益。
(2)统一模型参数效率高,且在同时处理多个

任务时可以避免冗余计算。 UNINEXT 在 10 类实例

级任务的 20 个具有挑战性的基准测试中表现出卓

越的性能,包括经典的图像级任务(对象检测和实

例分割),视觉和语言任务(指表达理解和分割),以
及 6 类视频级对象跟踪任务。

不同的实例感知任务可通过输入的 prompt 的

格式进行区分,主要分为类别标签( category)、描述

语 句 ( language
 

expressions )、 区 域 图 像 信 息

(reference
 

annotations
 

as
 

prompts),UNINEXT 首先在

提示符的引导下生成 N 个对象建议,然后根据“实

例-提示符” 的匹配得分从建议中检索最终实例。
具体方法如下:

提示生成词(Prompt
 

Generation):首先,采用提

示生成模块,将原本多种多样的提示输入转化为统

一的形式。 对于输入的 prompt 信息,采用一个预训

练好 的 语 言 编 码 器, 对 于 category 和 language
 

expressions 提示,直接拼接后进行特征提取即可。
对于 annotation-guided 任务,提取细粒度的视觉特
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征,并充分利用目标注释,引入注释框掩码,提取多

尺度特征后与另外两个任务的提示特征进行维度对

齐。 这样就实现了不同的 prompt 输入对应同一种

特征形式。
图像-提示词特征融合( Image -Prompt

 

Feature
 

Fusion):作为文本图像特征融合模块。 该模块中图

片特征与文本特征平行生成,具体流程是当前图像

经过视觉编码器得到视觉特征。 为了增强图像上下

文的原始提示嵌入,并使原始视觉特征具有文本

prompt 信息,引入了早期融合模块。 早期融合模块

采用了交叉注意模块,从不同的输入检索信息,然后

将检索到的表示融合到原始特征之中。
目标发现与检索(Object

 

Discovery
 

and
 

Retrieval):
在得到具有区别性的视觉特征和提示特征后,下一

个关键步骤是将输入特征转换为各种感知任务的实

例。 UNINEXT 采用了 Deformable
 

DETR 中的编码器

-解码器架构,其中编码器采用 Transformer 编码器,
加入了一个辅助预测头来生成 N 个初始参考点作

为解码器的输入。 解码器采用增强的多尺度特征、
N 个参考点和 N 个对象查询作为输入, 利用可变形

注意力机制来检索包含短语信息的视觉特征,并生

成最终的实例预测结果。 另外,文章探索了两种查

询生成策略:静态查询和动态查询,实验结果表明,
静态查询通常表现更优。 最后,文章介绍了实例-
短语匹配机制,通过加权矩阵来检索真实匹配的对

象,进一步提高了模型的准确性和鲁棒性。
　 　 UNINEXT 首次将 10 个实例感知任务与提示引

导的对象发现和检索范式进行统一。 大量的实验表

明,UNINEXT 仅通过单一框架,即可在 20 多个具有

挑战的多任务数据集上取得超前的效果。
3. 3　 基于自然语言规范的联合视觉定位和跟踪

自然语言描述跟踪的目的是在基于自然语言描

述的序列中定位所提及的目标。 现有算法通过视觉

定位 ( Visual
 

Grounding ) 和 视 觉 跟 踪 ( Visual
 

Tracking)两个步骤来解决这一问题,并相应地部署

分离的 Visual
 

Grounding 模型和 Visual
 

Tracking 模

型来分别实现这两个步骤。 这种分离的框架忽略了

Visual
 

Grounding 和 Visual
 

Tracking 之间的联系,即
自然语言描述为两个步骤的目标本地化提供了全局

语义线索。 此外,分离的框架很难进行端到端的训

练。 为了处理这些问题,这篇文章提出了一个联合

的定位和跟踪框架( JointNLT),重新把定位和跟踪

作为一个统一的任务:基于给定的视觉语言引用来

定位目标。 具体而言,文章提出了一个多源关系建

模模块,以有效地建立视觉语言参考和测试图像之

间的关系。 此外,文章设计了一个时态建模模块,以
全局语义信息为指导,为本文的模型提供时态线索,
有效地提高了对目标外观变化的适应性。

图 6 展示了 JointNLT 的具体框架图,其主要由

语言和视觉编码器、多源关系建模模块、目标解码

器、语义引导的时间建模模块和定位头组成。 具体

流程是:给定输入 prompt 和测试图像,语言和视觉

编码器首先将其嵌入到特定的特征空间中,产生输

入单词或图像块的标记嵌入。 然后,采用两个线性

投影层的语言和视觉令牌嵌入投影到具有相同维度

的潜在空间中。 投影嵌入被送到多源关系建模模

块,其对多源参考与测试图像之间的关系进行建模,
以增强测试图像嵌入中的目标信息。 在测试图像的

增强嵌入后,将其送入目标解码器和定位头部,完成

特征解码和边界框定位。 对于 Visual
 

Grounding 任

务,因其输入比 Visual
 

Tracking 任务少一个模板信

息,所以为了统一格式,文章使用了零填充标记作为

占位符,以填充与多源关系建模模块输入中对应模

板的缺失嵌入。 在视觉跟踪过程中,语义引导的时

间建模模块将为目标解码器生成时间线索,使模型

能够利用历史目标状态。

图 6　 JointNLT 结构概览

Fig.
 

6　 Overview
 

diagram
 

of
 

the
 

JointNLT
 

structure
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　 　 追踪过程可以被总结为:
(1)对于第一帧,模型把自然语言,零填充标记

和测试图像作为输入,执行 Visual
 

Grouding 任务,追
踪所用到的模板信息就可以通过 Grounding 结果

得到。
(2)在后续的每一帧中,模型将自然语言、模板

信息和测试图像作为输入,通过相同框架执行基于

自然语言的视觉追踪。
视觉和语言特征提取:对于文本编码器,选择经

典的语言转换器模型 BERT
 [24]作为本文框架中的

语言编码器。 给定自然语言查询 Lq,首先将句子标

记化,并分别在标记化的语言查询的开始和结束处

附加 CLS 标记和 SEP 标记,从而产生标记序列。 随

后将标记序列嵌入到语言编码器中,最终嵌入到需

要的维度。 图像编码器,采用 Swin
 

Transformer[26] 来

提取特征,该模型具备优异的图像特征学习能力。
仅保留 Swin

 

Transformer 的前 3 个阶段(因为最后一

个阶段的输出特征分辨率过低)。 对输出特征进行

平坦化,以分别获得其令牌嵌入。
多源关系建模:采用 Transformer 编码器来进行

关系建模,通过自注意力机制捕捉全局依赖性,并使

用语言和视觉投影层来统一不同模态的嵌入维度。
在视觉定位任务中,由于模板嵌入不可用,文章使用

零填充张量作为占位符,并使用掩码值将其屏蔽,以
避免干扰其他有用信息的计算。 然后,将参考嵌入

和测试图像嵌入进行拼接,并将其输入 Transformer
编码器进行关系建模,以实现多源关系建模。 最后,
文章介绍了为保留位置信息而添加的可学习位置

嵌入。
目标解码器和定位头:为了进一步增强测试图

像的目标信息,模型采用了目标解码器和目标查询

来学习区分性目标嵌入。 对于视觉定位任务,目标

查询是预先学习的离线嵌入,包含潜在的目标信息;
对于视觉跟踪任务,模型将语义引导的时间建模模

块输出的时间线索与离线学习的嵌入相结合,得到

一个包含最近目标外观先验的目标查询。 为了实现

视觉定位和跟踪的统一,模型采用了共享的定位头

进行边界框预测。 定位头首先计算目标解码器和测

试图像嵌入之间的相似度,然后通过残差连接来增

强目标相关区域,并最终预测目标边界框。
　 　 语义引导的时间建模:由于视觉定位和跟踪任

务之间存在一些差异,模型提出了 SGTM 模块,利用

历史目标外观信息进行跟踪。 SGTM 模块主要由

Transformer 编码器与解码器组成,通过自然语言中

的语义引导学习近期目标外观的时间线索。 在每帧

的跟踪过程中,模型对预测的目标边界框进行 RoI
池化,提取目标区域特征,并展平,得到历史目标补

丁嵌入。 另外,模型还考虑了自然语言多源关系建

模模块输出的全局语义表示,并将其与历史目标补

丁嵌入进行拼接,输入编码器进行特征增强。 随后,
模型利用解码器计算增强后的历史目标补丁嵌入与

可学习的时间查询的交叉注意力,以学习未来跟踪

的鲁棒历史目标表示。
模型在 NVIDIA

 

3090
 

GPU 上测试,跟踪速度约

为 39
 

FPS。 模型使用 OTB99、LaSOT 和 TNL2K 数据

集进行评估,采用成功率和精度来衡量跟踪性能,当
中心位置误差阈值设置为 20 像素时的成功率曲线

下面 积 ( AUC ) 和 精 度 得 分。 此 外, 模 型 在

RefCOCOg 的 Google-split
 

val 验证集上进行了视觉

定位评估,并使用标准协议报告 Top-1 准确率,其
中与真实标注的 IoU 大于 0. 5 的预测框被视为正确

预测。
综上,模型提出联合视觉定位与跟踪框架,通过

统一多源引用和测试图像之间的关系建模来连接两

个任务,包括跨模态(视觉和语言) 关系和跨时间

(历史目标补丁和当前搜索帧)关系。 此外,模型提

出了一个语义引导的时间建模模块,利用全局语义

信息来建模历史目标状态,有效提高了跟踪性能。
在 3 个自然语言跟踪数据集和一个视觉定位数据集

上,本文的方法实现了优于现有算法的良好性能。

4　 结束语

本文全面分析了基于自然语言描述的目标追踪

方法,特别是其在视觉定位和目标追踪中的应用。
文章首先综述了传统追踪技术的局限,然后深入探

讨了自然语言描述带来的新机遇和挑战,最后详细

介绍了几种创新的追踪算法,并对这几种算法在不

同数据集上的表现进行了比较。 主要结论如下:
(1)自然语言描述可以显著提高目标追踪的准

确性和鲁棒性,尤其是在面对复杂场景和动态变

化时。
(2)通过结合自然语言处理和视觉跟踪技术,

研究者们开发出的新模型比传统模型表现更好,能
够处理更多复杂的追踪任务。

(3)尽管已有显著进展,但当前方法在处理极

端遮挡、高速移动目标等情况时仍面临挑战。
尽管本文的研究取得了一定的成果,但基于自

然语言的目标追踪技术仍处于发展阶段。 未来研究
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需要进一步优化算法的实时性和准确性,特别是在

多目标追踪和跨场景适应性方面。 此外,如何有效

整合不同类型的语言描述和视觉信息,以及如何减

少对大量标注数据的依赖,也是未来研究的重要

方向。
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