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基于多测量融合的粒子滤波跟踪算法
X

李  由,张  恒,李立春
(国防科技大学 航天与材料工程学院,湖南 长沙  410073)

摘  要:复杂背景下运动目标的可靠跟踪, 是计算机视觉领域中一个极具挑战性的问题。提出了一种融

合颜色和纹理信息的粒子滤波跟踪算法,在粒子滤波的测量阶段,使用颜色直方图对目标进行颜色描述 ,用梯

度方向向量对目标进行纹理描述。对这两种信息,分别用 Bhattacharyya系数和欧几里德距离比较粒子与参考

模板的相似性。为解决目标变化和遮挡问题,采用了模板更新策略。实验结果表明该方法是稳健的, 能够在

复杂的背景下对运动目标进行有效、可靠的跟踪。
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Multi-measurement Fusion for Visual Tracking by Particle Filter

LI You, ZHANG Heng , LI L-i chun
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Abstract: Visual tracking in a clutter background remains to be a challenging task by far. The particle filter based tracking

algorithm proposed in this paper fuses color and texture information to build a robust measurement function. During the measurement

step, the color information and texture information were represented by color histograms and gradient orientation vector respectively.

Bhattacharyya coefficient and Euclidean distance were used to set up an effective connection between the estimated model parameters and

the image likelihoods. Moreover, to overcome the problem of appearance changes, partial occlusions and significant clutter, an adaptive

model update method was adopted. Experimental results show that the proposed method is robust and effective.
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在复杂的背景下对运动目标进行精确可靠的跟踪,是计算机视觉领域中一个极具挑战性的问题。

基于差分的方法,如光流法
[ 1]
,往往实时性较差, 在简单背景下跟踪结果具有较高的精度,但是在杂乱背

景下容易失效。基于模板匹配的方法
[ 2]
过于依赖搜索空间的大小。Kalman滤波

[ 3]
是在最小均方误差准

则下的最佳线性过滤器, 它将系统的状态和预测之间的均方误差达到最小,应用 Kalman滤波对运动目

标进行预测可以有效地缩小搜索邻域, 但是它不能处理非高斯噪声或非线性模型的问题。基于 Mean-

shift
[ 4]
的跟踪方法虽然具有良好的收敛性能且实时性好, 但是当目标存在快速运动或者相机平台突然

抖动时也会导致目标的丢失。

近年来,基于粒子滤波的跟踪算法
[ 5]
成了视觉跟踪领域的研究重点之一, 它较好地解决了上述跟踪

方法存在的各种问题。粒子滤波为复杂背景和遮挡条件下的目标跟踪问题提供了一个开方式的解决框

架,使得目标跟踪更为可靠。

为了更好地表达目标,融合目标的多种测量信息是非常必要的。在跟踪过程中多种信息互为补充,

当一种信息不可靠的时候,其他信息可以达到纠错的目的。在目标跟踪的算法中,有两类特征被广泛地

应用:颜色和纹理。一个理想的跟踪算法应该将颜色和纹理信息融合起来加以利用,而粒子滤波具有多

测量信息融合的天然优势。为此,本文提出一种融合了颜色和纹理信息的粒子滤波跟踪新算法。本文

采用相对简单的常速度模型作为状态转移模型,建立了融合测量信息的测量模型。为进行持续可靠的

跟踪,对目标模板进行实时的更新。实验结果表明,该方法能准确可靠地跟踪目标, 并能够很好地处理
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目标遮挡的情况。

1  粒子滤波

粒子滤波
[6- 8]
基于Bayesian理论和Monte Carlo 方法,它的基本思想是将系统状态的后验分布用一组

带权值的粒子表示, 新的状态分布通过该组粒子的 Bayesian 迭代产生。粒子滤波作为一种基于序贯

Monte Carlo仿真方法的非线性滤波算法,为估计系统状态提供了一个概率的框架,它具有易于实现、鲁

棒性强、适合并行处理等特点。相对于 Kalman滤波, 它在处理非高斯非线性时变系统的参数估计和状

态滤波问题方面有独到的优势, 因此获得了很大的发展。近年来, 粒子滤波已经被广泛用于信号处

理
[ 9]
、无线通讯

[ 10]
、机器人定位

[ 11]
和目标跟踪

[ 5, 12- 13]
。

对跟踪问题进行建模,离散动态系统的状态向量为 X t ,测量序列为 Y1Bt= { Y1 , ,, Yt } , 假设系统状

态是一阶马尔可夫过程, 且在给定状态下测量独立,则系统的状态转移方程和测量方程为

X t= F ( X t - 1 , W t- 1 )

Yt = H ( X t , Ut , Vt )
( 1)

其中, F 为系统函数,H 为观测函数, W 为系统噪声, U为输入控制, V 为观测噪声。在概率论的框架

下,上述模型可以用隐马尔可夫模型(HMM)表示:

p ( X t X t- 1 )

p ( Yt X t )
( 2)

分别称之为状态转移概率和测量概率。

目标跟踪就是估计系统的状态序列 X 1Bt = {X 1 , ,, X t } , 为此要计算后验分布 p ( X1Bt Y1Bt )的一个

边缘分布 p ( X t Y1Bt )。在非线性或非高斯条件下, Kalman 滤波对这个估计问题无能为力。扩展的

Kalman( EKF)是在滤波器理论中应用最为广泛的一种非线性状态估计方法, 其实质是将非线性的状态

方程或测量方程线性化, 然后利用标准的Kalman预测方程和更新方程进行计算。然而非线性方程的线

性化经常在状态估计中引入较大的误差。当方程的非线性程度较高时,跟踪器可能不稳定甚至发散。

粒子滤波则可以很好地处理这类问题。粒子滤波用一组带有权值的粒子{ ( X
i

, w
i
) , i = 1, ,, N }表示

p ( X Y1Bt ) ,系统的动态求解由 Bayesian迭代过程完成, 跟踪的结果就是这组粒子的加权平均值。

2  基于粒子滤波的目标跟踪

在粒子滤波过程中, 粒子的进化由状态转移概率 p ( X t X t- 1 )决定,每一个粒子的权值 w
i
由测量概

率p ( Yt X t )计算。因此, 状态转移概率模型和测量概率模型的建立是粒子滤波框架中最为重要的两个

环节。

211  状态转移概率模型

假设目标的状态为 X= ( x , y , Ûx , Ûy ) T ,表示目标质心的位置与速度。在视觉跟踪中,用状态转移概

率模型(目标运动模型)来描述相邻两帧图像上目标的运动。一个合适的模型可以精确地描述目标的运

动状态,这对跟踪的可靠性是有帮助的。Isard
[ 5]
采用建模的方法,通过学习得到特定跟踪任务下的运动

模型。考虑到粒子滤波算法的鲁棒性和粒子的多样性,本文采用简单的常速度( CV)模型:

X t= 5X t- 1+ W t- 1 ( 3)

其中, 状态转移矩阵 5 =

1 0 1 0

0 1 0 1

0 0 1 0

0 0 0 1

; Wt- 1是系统噪声, 是跟踪过程中的不确定因素, 用来描述状态

转移模型与目标运动真实模型之间的差异。

212  测量概率模型

测量概率 p ( Yt X t )用来描述粒子与真实状态的接近性。将目标信息纳入概率模型中, 通用的做法

27李  由 ,等:基于多测量融合的粒子滤波跟踪算法



是提取目标所在区域的统计信息。颜色分布具有一定的旋转、尺寸不变性,并且具有抗部分遮挡、计算

量小等特点,可以作为一种有效的目标特征。纹理对光照变化不敏感,因此也可以作为一种重要的统计

信息。

21211  目标的颜色信息表达
假设候选目标的中心位于 l= ( x , y )处, 目标的颜色信息可以用直方图 p ( l ) = ( p

( 1)
l , ,, p

( B)
l )

T
来

表达
[ 4]
。假设目标参考模板的颜色分布为 q= ( q

(1)
, ,, q

( B)
)
T
,则候选目标与目标参考模板的相似程度

可以用 Bhattacharyya系数来衡量:

Q( l ) > Q p ( l ) , q = E
B

u= 1
p
( u)
l q

( u)
( 4)

二者之间的差异可以用 Bhattacharyya距离来衡量:

d( l ) > d( p ( l ) , q ) = 1- Q p ( l ) , q ( 5)

据此,处于状态 X= ( x , y , Ûx , Ûy ) T 的一个粒子, 其颜色信息的测量概率为:

p color ( Zcolor | X ) = exp( - Kd( l )
2
) ( 6)

K为归一化常数,本文中取 K= 0102。
21212  目标的纹理信息表达

Lowe
[14]
在目标识别中使用 Key-point descriptor 对目标进行描述, 取得了非常好的效果。受此启发,

本文使用梯度方向向量对目标的纹理进行描述。

图 1 梯度方向向量

Fig. 1 Gradient Orientation Vector

如图 1, 8 @ 8的图像区域上的各点被分派到 4个子区域中,计算每一点的梯度幅值和方向。每一点

的梯度幅值经过高斯加权后累加到所在子区域对应方向的分量上。由此,该区域信息可以用一个 8 @ 2

@ 2= 32(维)的向量 h ( l ) = ( h
( 1)
l , ,, h

( 32)
l )

T
表示,称之为梯度方向向量。假设目标参考模板的梯度方

向向量为 r= ( r
( 1)
, ,, r

( 32)
)
T
,则候选目标与目标参考模板的差异可以用两个向量的欧几里德距离来度

量。

处于状态 X= ( x , y , Ûx , Ûy )
T
的一个粒子,其纹理信息的测量概率为:

p tex ( Z tex | X ) = exp( - Le ( l )
2
) ( 7)

e ( l )为 h( l )与 r 的欧几里德距离, L为归一化常数,本文中取 L= 0101。
21213  测量信息融合

在分别得到颜色和纹理的测量概率分布后,下一步的任务是融合测量信息,即推导信息融合的测量

概率分布。由于各种测量是相互独立的,融合的测量概率分布应该是以乘积的形式给出
[ 15- 16]

: p ( Z | X )

= F
K

k= 1
pk ( Zk | X )

A
k , E

K

k= 1
Ak = 1。又由于本文使用两种测量信息,即 K = 2,所以,粒子的测量概率为:

p ( Z | X ) = p color ( Zcolor | X )
A
ptex ( Z tex | X )

1- A
( 8)

其中, 0 [ A[ 1,用于调节具体任务时对每一种信息的依赖度。

213  跟踪评估与模板更新

模板更新是持续跟踪的关键所在, 假设 t 时刻跟踪的结果为�X t , 计算 �X t 的权值, 即观测概率
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p ( Z| �X t ) ,当其大于阈值 wTh时,按照( 9)和( 10)式适当地更新模板。这样可以保证当目标处于被遮挡状

态时,模板不会被错误地更新
[ 12- 13]

。

q
( u)
t = Bq

( u)
t- 1+ ( 1- B) p

( u)

�X
t

( 9)

r
( u )
t = Br

( u )
t- 1+ ( 1- B) h

( u )

�X
t

( 10)

3  实验结果及分析

为了验证本跟踪算法,采用手持DV拍摄了两组图像进行跟踪实验,图像大小为 768 @ 576。目标在

首幅图像上手动点取,选择先验分布 p ( x 0 )为高斯分布,目标区域大小指定为 40 @ 40。在颜色信息表达

中, R, G, B各量化为 16个等级, 颜色直方图共 4096( 16 @ 16 @ 16)个分量。在目标的纹理信息表达中,采

用4 @ 4 个子区域, 量化为 8 个方向, 梯度方向向量共 128( 4 @ 4 @ 8)个分量。权值 B= 019。算法用
Microsoft Visual C+ + 610软件平台编程实现,在 Pent ium Ô 2193GHz, 内存 1GHz的 PC上进行测试。

序列 1中,相机的自身运动较大,目标的姿态存在很大的变化。选择粒子数 N = 30,处理速度约为

10fps。跟踪结果如图 2所示。图中白色大框代表跟踪结果,白色小框的位置和大小代表每个粒子的状

态和权值。

图 2  序列 1的跟踪结果,从左到右为第 10, 56, 150 和 178 帧

Fig. 2  Results of the first sequence, from left to right are the frame # 10, # 56, # 150 and # 178 respectively

序列 2中,从左向右运动的雨伞为待跟踪的目标,视场中还有一个雨伞从右向左运动。背景相当复

杂,雨伞被树木部分遮挡。我们进行了三次跟踪实验, 实验 1仅利用颜色信息而忽略纹理信息( A= 1) ,

N 取 60,处理速度约为 5fps。结果如图 3第一行所示,目标从第 96帧开始被错误地切换到另一个雨伞

上,其原因是两个雨伞具有相近的颜色。实验 2结合颜色和纹理信息( A= 016) , N 取 30, 处理速度约为

10fps。由图 3第二行可见,目标被较好地跟踪,但是由于粒子数目较少,跟踪的稳定性不是很高,具体体

现为白色大框在真实位置附近剧烈晃动。实验 3的参数设置同于实验 2,仅仅将粒子数目增大至 60,由

图3第三行可见, 整个序列中目标被稳定地跟踪, 但是实时性也随之降低一半, 其处理速度仅仅约为

5fps。

在上面的两组序列中,本文提出的算法可以稳健地跟踪目标,一方面是由于融合了颜色和纹理的信

息;另一方面,在目标发生改变和遮挡时,本算法对参考模板进行了适当的更新。

4  结 语

粒子滤波为可靠跟踪提供了一个开放式的解决平台,不仅如此, 它还具有融合多种测量信息的天然

优势。本文致力于融合目标的颜色和纹理信息,并将其纳入粒子滤波的框架。同时,考虑到目标可能存

在自身的变化和遮挡,本文还使用了模板更新的策略。实验结果表明该方法是有效的。但是,在基于粒

子滤波的跟踪过程中,测量是最消耗时间的环节, 因此,融合信息的多测量是以牺牲时间来换取的。此

外,粒子的数目左右着实时性和稳定性的天平。为了解决这些问题, 有必要研究并行化处理(硬件层次)

和粒子数目的动态调整(软件层次)等问题,这些将是我们下一步工作的重点。
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图 3 序列 2 的跟踪结果。第 1, 2, 3 行分别为实验 1, 2, 3的结果。从左到右为第 20, 96, 122 和159帧

Fig. 3 Results of the second sequence. First row, second row and third row are results of test 1, 2 and 3 respectively.

From left to right, frame # 20, # 96, # 122 and # 159
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