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一种伪粒子滤波的多目标跟踪方法
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摘要：针对经典粒子滤波方法进行多目标跟踪的发散问题，基于经典粒子滤波原理和聚类算法，提出一

种伪粒子滤波方法．通过对经典粒子滤波重要性重采样结果进行聚类分析，获得相应目标的粒子子群集

合以及相应的不动点．并证明了选取近于目标区域大小的聚类核函数带宽，聚类不动点即逼近目标的最

大后验概率分布．通过数据关联确定多目标的最终状态．实验结果表明，该算法解决了经典理论的发散

问题，可以完成实时多目标跟踪，且具有鲁棒性能和一定的生物视觉仿生功能．
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动态场景中的物体跟踪问题是目前机器视觉研究领域的热点问题．它的主要任务是从图像序列中检测、

识别并跟踪动态目标，甚至能够理解并描述目标物体行为，可广泛应用于视觉监控、人机交互、机器人足球及

军事等领域．针对跟踪对象和应用场景的不同，多目标的跟踪问题一直是目标跟踪领域研究的难点
［１］．跟踪

方法主要分为点跟踪、核跟踪、轮廓跟踪以及混合跟踪．近年来，基于统计理论的粒子滤波目标跟踪方法以良

好的跟踪性能获得了很大的发展［２，３］，并出现了一些使用交叉领域知识的新颖算法［４］．

粒子滤波（ＰＦ）为解决非高斯、非线性系统的目标跟踪问题提供了有效手段
［５］．它基于蒙特卡洛方法实

现递归贝叶斯估计，由于利用了随机粒子组离散地表示目标状态的后验概率密度函数（ＰＤＦ），该方法不受

动态系统各个随机量分布形式的限制，能够有效地应用于非线性、非高斯的运动系统中．目前已有的方法主

要使用了多个传统粒子滤波器，结合目标相关特征［５］，将不同的量测值和目标状态进行数据关联，通过统计

理论完成对目标状态的估计［２～８］．但是传统的粒子滤波方法中，当前区域出现多个相似目标时，粒子就会发

散，滤波结果就会出现严重错误．
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针对以上问题，笔者提出伪粒子滤波的多目标跟踪方法（ＰＰＦ）．研究发现，当粒子在经过重要性重采样

后，粒子相对集中于各个目标区域，产生相应的粒子子群．与传统的粒子滤波算法不同，ＰＰＦ算法利用聚类

方法获得相应的粒子子群，利用聚类的不动点作为滤波结果．文中证明，通过适当选取核函数，最后获得的不

动点可以逼近多目标的最大后验概率分布．

１　传统粒子滤波理论

在开始描述问题之前，首先给出几点说明：

目标跟踪的目的是从视频序列犣犽 ＝ ｛狕１，狕２，…，狕犽｝中检测和跟踪具有直方图狇
 特征的目标．狕犽 表示犽

时刻的图像矢量．状态矢量狓犽 ＝［狓犽，狔犽］
Ｔ，（狓犽，狔犽）表示用于直方图计算的图像区域中心，目标动态模型为

狓犽 ＝犉狓犽－１＋狏犽－１，犉为转移矩阵，当犉＝犐时为游走模型．狏犽－１ 为过程噪声，假设为具有方差矩阵犙的零均值

高斯白噪声．

在贝叶斯理论框架下，需要知道滤波分布狆（狓犽狘犣犽），可以通过两步递归来实现：

预测步骤：狆（狓犽狘犣犽－１）＝∫狆（狓犽狘狓犽－１）狆（狓犽－１狘犣犽－１）ｄ狓犽－１　，
滤波步骤：狆（狓犽狘犣犽）∝狆（狕犽狘狓犽）狆（狓犽狘犣犽－１）　．

粒子滤波的核心是使用一个具有相应权值的随机样本集合（粒子）来表示需要的后验密度［１０］．为了保持

采样的一致性，新产生粒子的权重更新如下：

犠
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其中∑
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（犻）

犽
，狑

（犻）｛ ｝犽

犖

犻＝１
近似于狆（狓犽狘犣犽）分布，则目标狋的后验状态估计为
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可以看出，粒子滤波收敛于目标后验概率密度的单极值点．但是当前区域出现多个目标时，粒子就会发散，滤

波结果就会出现严重错误．因此，笔者提出伪粒子滤波方法，将重要性重采样后的中间结果进行聚类分析，获

得各个目标的最优状态估计．

２　基于伪粒子滤波的目标跟踪方法

算法首先产生一组具有１／犖 权重的粒子集 狓
（犻）

狀－１
，狑

（犻）

狀－｛ ｝１
犖

犻＝１
，均匀分布于目标平面内，狋＝１，２，…，τ，为当

前观测目标，狀为时间变量．粒子的权值更新由

犠
（犻）
狀 ＝ｍａｘ

τ
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犠

（犻）
狋，狀－１
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狀
）狆（狓

（犻）

狀 狘狓
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狀－１
）
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０：狀－１
，狔狋，狀）

决定，即粒子和所有观测值的权重的最大值．在图像序列中，对于目标的跟踪，用Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离的指数

函数来表示粒子的权重［５］．

对每个粒子计算颜色直方图，直方图从ＲＧＢ通道获取数据（８×８×８ｂｉｎ），归一化为观测密度狆（狌），０≤

狆（狌）≤１．这些观测密度之间的距离从Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离获得，从第一帧的被跟踪区域狇（狌）来定义粒子的

权重，两个密度狆（狌）和狇（狌）之间的距离为

犱＝ （１－ρ（狆，狇））
１／２
　，　ρ（狆，狇）＝∫（狆狌狇狌）

１／２ｄ狌　．

在离散情况下， ρ（狆，狇）＝∑
犽

狌＝１

（狆狌狇狌）
１／２
　．
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在上式中，犽为观测密度的长度．较小距离的粒子拥有较大的权重，较大距离的粒子则权重较小，使用指数函

数来表示粒子的权重狑
（狀）
＝Λｅｘｐ（－犱），Λ为指数分布参数．

在图像序列中，粒子经过权值更新及多项式重要性重采样后，粒子的分布呈目标聚集状态．由于处于目

标区域的粒子有较大的权值，称之为重要性粒子，基本集中在目标半径区域内．而背景区域的权值较小，粒子

数目接近于０．粒子聚类过程如图１所示．由于这些粒子与目标同分布，并且具有共同的性质狆（狔狋，狀狘

狓
（犼）

狀
）＞α，犼＝１，２，…，犖狋，α为一可变阈值，表征相应特征集合的半径．因此可以使用各个目标的重要性粒

子，基于蒙特卡洛理论完成对目标状态的估计．假设对于目标狋＝１，２，…，τ，其相应的重要性粒子集合为

狓
（犼）

狋 ∈犛狋，犼＝１，２，…，犖狋．

图１　粒子聚类过程

使用聚类过程来获取相应的犛狋．ｍｅａｎｓｈｉｆｔ为最优梯度方向聚类方法，无需预知聚类个数，给定核带宽

即可完成聚类［１１］．笔者通过ｍｅａｎｓｈｉｆｔ聚类算法，获取每个目标的重要性粒子特征点集犛狋．可以证明，当核

函数带宽接近于目标半径，聚类中心逼近于重要性粒子对当前状态的估计值．狓狔平面粒子聚类过程如图１

所示．

基于以上思想，伪粒子滤波算法如下：

（１）初始化：对于目标狋＝１，２，…，τ，产生相应的犖 个采样粒子狓
（犻）

狋，０
（犻＝１，２，…犖），狓

（犻）

狋，０
服从初始分布

狆（狓狋，０）．

（２）犠
（犻）
狀 ＝ ｍａｘ

τ

狋＝１
犠

（犻）
狋，狀－１
狆（狔狋，狀狘狓

（犻）

狀
）狆（狓

（犻）

狀 狘狓
（犻）

狀－１
）

狇（狓
（犻）

狀 狘狓
（犻）

０：狀－１
，狔狋，狀）

，犠
（犻）
狋，狀 ∝狆（狔狋，狀狘狓

（犻）
狀
），故粒子的权重服从似然函数

狆（狔狋，狀狘狓
（犻）

狀
），在观测点狔狋，狀 附近的粒子获得了较大的权值．

（３）进行重要性重采样，使用多项式重采样算法，对于权重大的粒子重采样概率大，使粒子基本分布在

狔狋，狀 附近，形成目标周围的粒子子群犛狋，重置权值为１／犖．

（４）通过ｍｅａｎｓｈｉｆｔ聚类分析，获得相应的粒子子群的集合及相应的不动点，去除粒子数目较小的聚类

集合．

（５）对粒子分布重新进行目标半径高斯重分布，跳转至（２）．

３　算法有效性证明

算法证明过程如下：

（１）重要性分布函数　狇（狓狀狘狓０：狀－１，狔０：狀）＝狆（狓狀狘狓狀－１），权重犠
（犻）
狋，狀 ＝犠

（犻）
狋，狀－１狆（狔狋，狀狘狓

（犻）

狀
），

犠
（犻）
狀 ＝ｍａｘ

τ

狋＝１
犠

（犻）
狋，狀　． （１）

　　（２）重要性重采样（多项式重采样）　通过按照犠
（犻）复制狓

（犻）产生新的采样狓
（犼），每个狓

（犻）产生犖犻个后代

∑
犖

犻＝１

犖犻＝犖，犈［犖犻］＝犖犠
（犻）
　． （２）

由式（１）和（２）得犈［犖犻］＝犖犠
（犻）
狀－１狆（狔狀狘狓

（犻）

狀
）．当狆（狔狀狘狓

（犻）

狀
）→０，所以，犈［犖犻］→０，经过重要性重采样后，
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粒子集中于狆（狔狋，狀狘狓
（犻）

狀
）比较大的区域，即狓

（犻）

狋，狀 ∈犛狋，通过计算

犳^（狋，狓）＝

１

犖狋∑
犖
狋

犻＝１

犠狋，狀（狓
（犻）

狋，狀
）犳（狓

（犻）

狋，狀
）

１

犖狋∑
犖
狋

犻＝１

犠狋，狀（狓
（犻）

狋，狀
）

＝
∑
犖
狋

犻＝１

犠狋，狀（狓
（犻）

狋，狀
）犳（狓

（犻）

狋，狀
）

∑
犖
狋

犻＝１

犠狋，狀（狓
（犻）

狋，狀
）

，　狓
（犻）

狋，狀 ∈犛狋，　犻＝１，２，…，犖
狋
　， （３）

即可获得狋目标的当前状态．但是一般情况下，无法直接获得目标相应的集合犛狋．经过重要性重采样步骤后，

粒子形成一系列的以目标狋＝１，２，…，τ为中心的数据集合，通过聚类分析可以获得与犛狋近似的粒子子集集

合犛′狋，而分析粒子子集数据集合的特征，可以逼近目标的最终状态．

（３）聚类分析　ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法使用核函数的方法对目标点集进行非参数聚类分析
［１１］．首先随机选择

集合中一定数量的点，进而应用均值漂移过程对这些数据点进行聚类，数据集中的每一点都可以作为初始

点，分别执行ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法，收敛到同一个点算作一类．数据点集受核函数带宽的约束，收敛于不同的聚类

中心．ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法本质上是一个自适应的梯度上升搜索峰值的方法．如果数据集服从概率密度函数

犳（狓），给定一个初始点，ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法就会一步步地移动，最终收敛到第一个峰值点．犛为有限数据集合，

犜为聚类中心集合．如下式所示，重复迭代过程，收敛于同一点的属于一类点集．

聚类过程如下： 犜←犿（犜）＝ 犿（狋′）＝
∑
狊∈犛

犓（狊－狋′）狑（狊）狊

∑
狊∈犛

犓（狊－狋′）狑（狊）
；狋′∈烅

烄

烆

烍

烌

烎
犜 　．

　　聚类中心，即不动点为

狋′＝

∑
狊∈犛′狋

犓（狊－狋′）狑（狊）狊

∑
狊∈犛′狋

犓（狊－狋′）狑（狊）
；狊∈犛′狋，　犓（狓）＝

（１－ 狓
２）　， 如果 狓 ≤α　，

０　， 如果 狓 ＞α　
烅
烄

烆 ．
（４）

犓（狓）为Ｅｐａｎｅｃｈｎｉｋｏｖｋｅｒｎｅｌ，标识了狑（狊）的窗宽．选取适当的核函数犓（狓），即聚类带宽近于目标半径，可

使粒子子集犛狋≈犛′狋．由式（３）和（４）可知，两式均为相应粒子集合的归一化权值的加权和，在巴氏距离度量

下，聚类中心狋′ ≈^犳（狋，狓），即聚类中心和经典粒子滤波方法获得了逼近的结果，与实验仿真结果一致．

４　假设产生与检验

为了获得目标的最终状态，需要对获得数据进行数据关联［１２］．假设在当前帧产生了 犖犿 个聚类中心

｛犆犽｝
犖犿
犽＝１
，即模式点．需要与犖狅个目标｛犜犼｝

犖狅
犼＝１
进行数据关联，作如下假设：１）每个目标产生一个模式点；２）模

式点产生于目标或背景．犚＝｛θ
犽犼｝，犽∈［１，犖犿］，犼∈［１，犖狅］，θ

犽０表示模式点为背景，θ
犽犼 表示将相应的犽模式

与犼目标进行关联．由此可以由假设矩阵表示数据的对应关系．犕（犽，犼）为１表示犆犽与犜犼的数据关联．另外

的犜０ 列表示虚警信息．

狆（犚狘犢狋）＝ ∏
θ
犽犼
∈犚

狆（θ
犽犼
狘犢狋）　，

犚
∧

ＭＡＰ ＝ａｒｇｍａｘ
犚 ∏

θ
犽犼
∈犚

狆（θ
犽犼
狘犢狋）＝ａｒｇｍａｘ

犚 ∏
θ
犽犼
∈犚
∫狆（θ

犽犼，狓狋狘犢狋）ｄ狓　，

犚
∧

ＭＡＰ ≈ａｒｇｍａｘ
犚 ∏

θ
犽犼
∈犚
∑
狀

狆（θ
犽犼，狊

（狀）

狋 狘犢狋）　，

狆（θ
犽犼，狊

（狀）

狋 狘犢狋）表示狊
（狀）

狋
来自于和目标关联犜犼的聚类中心犆

犽
狋．即可求出相应的犚

∧

ＭＡＰ．

５　实验结果与分析

首先，建立多目标的颜色模型，初始化服从目标概率分布的一组粒子，通过巴氏系数计算粒子的权值，然

后进行多项式重要性重采样．这样，在每个目标周围就可以产生相应的重要性粒子，最后通过聚类分析获得
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相应目标的粒子子群以及相应的不动点，通过自适应和带宽阈值选取，去除小目标带来的虚警信息，最后获

得的不动点即是目标的状态分布．假设目标的运动符合布朗运动模型，通过数据关联即可获得目标的运动轨

迹．算法通过高斯再分布以降低粒子枯竭带来的问题，通过粒子的初始化解决目标数量的更新问题．下面分

别给出ＲＥＤＣＵＰ，２ＢＡＬＬ，３ＦＡＣＥ序列的跟踪结果，图２给出了ＰＰＦ以及ＰＦ的跟踪结果比对．实验表明，

本算法解决了ＰＦ算法在多相似目标情况下的发散问题．在目标遮挡及光线变化的情况下，仍能获得良好的

跟踪结果，具有良好的鲁棒性．

图２　ＰＰＦ算法对ＲＥＤＣＵＰ、２ＢＡＬＬ、３ＦＡＣＥ序列的跟踪结果及ＰＦ的发散结果比对

此算法利用传统粒子滤波的重要性重采样结果，通过聚类分析完成了多目标状态的估计，伪粒子滤波算

法在一定程度上体现了生物视觉特性．例如，视网膜上神经元感受器的排列也呈集中分布，中央密（称中央

凹），两边稀少，同时可以实现聚焦和大范围搜索的工作．通过生物视觉的相关资料表明，人类每只眼睛的

视网膜上都有一个中央凹．而鹰眼中的中央凹却有两个，有的高空飞行性动物有三个中央凹，以实现对目标

超常的识别与跟踪能力．算法中多个粒子聚类子群也就类似于生物视觉的多个中央凹，完成对多目标的识别

与跟踪．下一步笔者将系统研究表征视觉体系结构和特性的新概念和新方法，并与视觉神经系统建模研究相

结合，寻求自然图像的“稀疏”表示方法；研究视觉多通道处理机制、图景区分机理及生物仿生，使用新的图像

表示方法构造更高效的分布式自然图像理解与跟踪算法．
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