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一种结合Mean-shift和粒子滤波的视频跟踪算法 
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（宁波大学 信息科学与工程学院, 浙江 宁波 315211） 

摘要: 提出一种结合均值偏移算法和粒子滤波理论的视频跟踪算法, 解决了目标旋转、部分遮挡
和运动速度过快的问题. 通过均值偏移对粒子滤波中的粒子集进行进一步寻优, 增加了粒子的
有效性, 极大减少了粒子采样的数量, 且解决了经过多次重采样后粒子多样性降低的问题. 新的
粒子通过与观测值之间的巴氏系数来决定重要性权重. 实验证明: 本算法可以完成实时地对视
频目标进行部分遮挡以及目标旋转下的跟踪, 具有较强的鲁棒性.  
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随着计算机视觉应用范围的不断扩展, 近年
来视频跟踪技术得到了广泛而深入的研究. 视频
跟踪方法主要可 2种: (1)有自顶向下的概率目标跟
踪方法, 即将目标跟踪转换为在贝叶斯滤波框架
下推理目标状态(如位置、速度)后验概率密度的过
程; (2)自底向上的确定目标跟踪方法, 即通过手动
或目标检测获得目标模板, 并建立代价函数(Cost 
Function)来表达目标候选位置和目标模板的相似
程度, 然后再利用最优化方法找到代价函数的最
大值.  
概率目标跟踪方法中的典型代表有基于贝叶

斯迭代的卡尔曼(Kalman)滤波和粒子滤波(Particle 
filter)算法; 确定目标跟踪方法中的主要代表算法
有均值偏移(Mean-shift)算法. Kalman 滤波算法近
年已取得较大的发展, 扩展 Kalman 滤波(extended 
Kalman filter)[1]、无味 Kalman滤波(unscented Kal- 
man filter)[2]对于非线性系统都可以进行有效地估

计, 但是这些算法都依然限制于噪声高斯性的假
设[3].  

Mean-shift算法是通过多次迭代计算出当前的
偏移向量, 并将该点移动到局部最优的一种方法. 
1995 年该算法被应用到模式跟踪当中, 并取得了
良好的效果[4], 在此基础上, Bradski 等人[5]提出了

CamShift 方法, 并在一些简单的应用场景实现了
实时跟踪, 效果较好. 但是该方法在目标运动过快
或被遮挡时, 跟踪精度会产生较大的误差, 鲁棒性
不强. 粒子滤波方法最早于 1998年由 Isard等人[6]

应用到目标跟踪中, 该算法对于系统噪声以及观
测噪声为非高斯情况下, 也可取得较好的跟踪, 鲁
棒性较强. 之后在此基础上, Nummiaro等人[7]提出

基于颜色的粒子滤波跟踪模型, 并取得非常好的
效果, 但其需要采样大量的粒子, 因此算法的复杂
度较高. 当下粒子滤波算法的研究已经成为目标
跟踪研究的热点, 但是由于传统的粒子滤波中粒
子的有效性不高, 通过蒙特卡洛方法必须引入大
量的粒子来进行近似计算[8], 而且通过多次重采样
后将会导致粒子的多样性丧失[9], 这使得跟踪的有
效性与实时性就受到了极大的限制.  
笔者提出的一种结合均值偏移和粒子滤波的

视频跟踪算法, 在粒子滤波框架下对预测的粒子
通过Mean-shift算法来进行进一步寻优, 并进行重
采样后得到最后有效的粒子集, 这样就可以大大
地减少所需粒子的数量, 并进一步降低粒子退化
现象. 通过应用到真实视频序列的实验结果显示, 
对于快速运动和有部分遮挡以及发生旋转的目标, 
新算法都可以进行有效跟踪.  
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1 粒子滤波 

粒子滤波是运用蒙特卡洛方法的贝叶斯递推

算法, 通过动态运动模型来实现递推过程. 在粒子
滤波算法中, 假定 t时刻的状态变量为 tX , 观测向
量为 tZ ~ 1 2( , , )tz z z" , 即从 1t = 时刻到 t时刻的历
史观测; 又设预测方程和观测方程为 1( ,t tX f X −=  

)tw , ( , )t t tz h X v= , 其中 tw 和 tv 分别代表系统噪
声和观测噪声 . 通常粒子滤波中的后验概率

( | )t tp X Z 和观测密度函数 ( | )t tp z X 都无需要求满

足高斯分布.  
粒子滤波核心思想是通过建立一组带有相应

重要性权重的粒子集 ( ) ( ){( , | 1,2 , )}i i
t t tX x w i N= = " , 

并利用(1)式来近似的计算后验估计概率分布.  
( ) ( )
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N
i i

t t t
i

E x w
=
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其中, ( )i
tx 表示 t时刻的 i个粒子; ( )i

tw 表示 t时刻 i
个粒子的归一化重要性权重, 满足 ( )

1
1N i

ti
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=
=∑ .  

对于在序列中进行估计 , 序贯重要性采样
(Sequential Importance Sampling, SIS)是运用粒子
滤波的一个重要内容. 在初始时刻, 通过先验信息
或者手动选取初始粒子集, 并赋予每个粒子相等
的重要性权重1 / N ; 当到 t时刻 ( 0)t > 时, 一般无
法从后验概率中直接采样得到所需粒子, 因此, 必
须通过 1个已知的、容易采样的建议分布 ( )q x 中采
样得到粒子. 通过观测模型 ( )( | )i

t tp z X 来计算每个

粒子的重要性权重, 算式如下: 
( ) ( ) ( )
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最后根据(1)式加权求和计算得到所需的估计
值, 其中建议分布的选择对于粒子滤波器的设计
有着重要影响[10]. 通常选用先验分布 1( | )t tp X X −

来代替建议分布. SIS 方法有着一个严重的问题就
是退化现象, 降低这种现象可以从选取更加合理
的重要性函数和进行重采样两方面来考虑. 对于
重采样, 现在已经提出了多种方法, 如分层重采
样、残差重采样、马尔可夫方法(MCMC)[11-12]等.  

2 Mean-shift算法 

Mean-shift算法是一种利用数据驱动的无参估
计算法, 又称为核密度估计算法, 主要通过均值偏
移向量寻找到后验概率局部最优[13].  

首先在初始帧 t 建立目标的特征模型 ( )mF t , 
并根据先验信息或手动选取搜索窗口尺度 h , 可通
过下式提取特征概率:  

( ) 2

1
( ) (|| ( ) / || )

N
i

m n t t
i

F t C k x s h
=

= −∑ , (3) 

其中, nC 为归一化系数, 从而使得
1

1n
mm

F
=

=∑ ; n
为总特征数; 2(|| || )k i 为选用的核函数; tx 为 t时刻
搜索窗口的中心; ( )i

ts 为 t时刻搜索窗口中 N个样
本中的第 i个随机样本. 当前时刻 1t + 时提取的特
征概率为 ( 1)mF t + . 

采用相似性函数来表示上一时刻目标特征密

度函数与当前时刻目标特征密度函数的匹配度. 
根据定义[14]有:  
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其中, ( 1)tρ + 为 Bhattacharyya 系数, 即巴氏系数. 
当 ( 1)tρ + 越大时, 表示匹配程度越高; 当前时刻
的状态与上一时刻的越相似, 反之亦然.  
通过计算相似性函数的梯度来决定均值偏移

向量,  
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其中, 加权系数为: 
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具体的算法如下:  
步骤 1: 建立特征概率函数, 并通过(6)式计算

偏移向量;  
步骤 2: 将偏移向量赋给 xt+1;  
步骤 3: 若偏移向量小于阈值ε , 停止迭代, 否

则转到步骤 1继续执行.  

3 结合Mean-shift的粒子滤波方法 

传统粒子滤波主要通过先验概率密度函数来

采样得到所需粒子, 因此丢失了当前的观测信息, 
当模型不准确或者观测噪声突变情况下, 会产生
较大误差. 笔者提出的算法中, 建议分布选用的是
通过先验分布预测后的粒子, 接着通过 Mean-shift
算法进一步寻优后得到新的粒子. 由于已经充分
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考虑了当前时刻的观测信息, 使得建议分布更加
合理, 鲁棒性也更强. 此外, 由于通过 Mean-shift
偏移, 所有的粒子都重新进行了选择, 有效地抑制
了经过多次重采样后粒子多样性降低的问题.  
3.1 状态转移和观测模型的建立 

在粒子滤波框架下进行跟踪, 必须建立目标
的系统状态转移模型和观测模型. 笔者设定的目
标状态参数为{ , , , , , , }t t xt yt x y lx y v v L L a , 其中, tx , ty
表示目标在 x方向和 y方向上的位置; xtv , ytv 分别
表示目标在 x方向和 y方向上的速度; xL , yL 表示
粒子浮动窗口的宽与高; la 表示宽口变换速度.   
在粒子滤波中, 粒子随机样本具有多样性, 因

此对于运动状态的模型依赖性不强. 在此, 系统模
型选用一阶自回归模型作为目标的系统模型:  
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( )
1

i
tω + , (7) 

其中, ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ , , , , , , }i i i i i i i

t t x t y t x t y t l tx y v v L L a 表示 t 时刻
第 i个粒子的状态; ( )i

tw 表示 t时刻第 i个粒子状态
转移时的随机系统噪声向量, 1 5~r r 和均为 0~1 间
的随机高斯噪声.  

通过自适应浮动窗口 L的设计使得每个粒子
的预测范围增大, 从而使得当目标运动快过的情
况下, 也可以在目标附近产生粒子.  

手动选取感兴趣区域并采样粒子集, 样本数
为 N , 可通过(8)式对每个粒子进行传播. 观测模
型的主要目的是为利用观测信息来对粒子的预测

值进行验证. 由于每个粒子代表的是真实状态的
一种可能性, 通过观测值对每个粒子的可能性大
小进行判定并分配相应的重要性权重. 对于观测
值而言, 最直接的方法为在当前帧中寻找可靠的
特征. 本次试验所选用特征主要为颜色特征, 通过
当前时刻的估计值对下一时刻目标的颜色特征进

行实时更新, 因此可以适应目标旋转下的跟踪. 
3.2 重要性权重的选择 
使用Mean-shift算法时, 选用目标颜色特征在

HSV 空间中的 H 分量建立模型, 并通过(6)式进行
迭代, 最后得到最优位置. 偏移后的粒子与观测值
通过巴氏系数计算重要性权重.  
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其中, ( )( , )i
t tx zρ 表示当前新的粒子所决定窗口中

的直方图概率与观测值所在窗口直方图概率的巴

氏系数; 2σ 表示巴氏系数的方差.  
3.3 重采样 

当进行重采样后, 虽淘汰了关联性较弱的粒
子, 但同时也降低了粒子的多样性. 因此, 选用一
个判决门限 thN 来决定是否进行重采样是必要的. 
一般有效粒子数可定义为:  

eff
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∑
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当 eff thN N< 时, 表示当前的有效粒子数不够, 
需要进行重采样. 为实现在实时状态下对目标进
行跟踪, 本次实验采用基于阈值的重采样算法[15].  
3.4 实时跟踪算法 

跟踪算法流程如图 1所示, 具体步骤如下:   
步骤 1: 手动选取视频中感兴趣区域以初始化

粒子集 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ , , , , , , }i i i i i i i

t t x t y t x t y t h tx y v v H H a , 其中 i∈

 
图 1  跟踪算法主要流程图 
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(1,N), 并在感兴趣区域建立Mean-shift算法的目标
模型;  

步骤 2: 通过(8)式对每个粒子进行预测;  
步骤 3: 对预测后的每个粒子进行 Mean-shift

寻优;  
步骤 4: 通过观测值与寻优后的粒子间的巴氏

系数计算重要性权重 ( )i
tw , 由(1)式对状态进行估

计并建立Mean-shift算法目标模型;  
步骤 5: 通过(9)式判断粒子有效性, 如果粒子

有效性不足则进行重采样, 完毕后执行步骤 4, 否
则转到步骤 2继续执行.  

4 实验结果分析与讨论 

实验软件环境为VC 6.0开发平台, 硬件环境为
Intel Pentium双核 CPU, 主频 2.8 GHz, 内存 1 GB

的 Dell个人计算机. 本次实验首先对 Road视频序
列进行了测试研究, 序列大小为 320×240. 实验结
果给出了对于快速运动目标通过一般粒子滤波和

结合均值偏移算法粒子滤波跟踪比较的情况, 并
进行相关了讨论. 之后, 在实验室运用采样率为
25 f·s-1 的摄像头, 实时地对目标进行结果跟踪. 在
图 2、图 3和图 4中的方框均表示跟踪的窗口. 本
实验显示: 运用均值偏移的粒子滤波中采样粒子
数大大降低, 算法的复杂度和跟踪效果明显优越
于传统的粒子滤波方法; 并在复杂环境下(其中包
括目标旋转以及部分遮挡下跟踪的场景)验证了新
算法的有效性以及鲁棒性,  

图 2 是对目标在快速运动情况下的试验结果. 
通过笔者设计的转移模型进行预测, 将粒子转移
到目标的真实值附近, 之后再运用均值偏移算法

         
34帧 57帧 72帧 80帧 

图 2  结合均值偏移的粒子滤波对快速运动目标的跟踪 

         
36帧 43帧 67帧 79帧 

(a) 粒子数为50 

          
38帧 52帧 59帧 84帧 

(b) 粒子数为100 

图 3  不同粒子数情况下, 基于颜色的粒子滤波方法对快速运动目标的跟踪情况 
表 1  不同跟踪方法的性能比较 

跟踪方法 粒子数/个 执行时间/s 跟踪效果 

Mean-shift with PF  30 0.032 好 
Color based PF  50 0.034 差 
Color based PF 100 0.045 相当好 
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把粒子转移到局部最优处, 提高了粒子的有效性. 
图 3 是基于颜色的粒子滤波方法下对目标进行跟
踪的结果. 由图 3 可见, 粒子数的多少对于目标的
跟踪效果有明显的影响. 表 1给出了 2种方法下的
各种参数的比较情况. 从图 2和图 3可见, 运用新
方法下的跟踪效果明显比传统的粒子滤波要好. 
在基于颜色的粒子滤波中, 当粒子数为 50 个时, 
算法所耗费的时间和笔者提出的方法相当, 但是
不能够进行有效的跟踪; 当粒子数为 100 个时, 跟
踪效果与笔者的新方法相当, 但是进行跟踪所耗
费的时间比新方法下的多很多. 通过表 1显示了新
提出的算法的优越性.  

图 4是在实验室的复杂场景下, 通过摄像头对
作者本人进行实时跟踪的实验结果. 实验中粒子
的采样数为 30. 在粒子滤波框架下, 用前一时刻的
估计值建立Mean-shift算法的目标模型, 因此在目
标的颜色发生变换的情况下时, 也可以对粒子集
进行寻优, 从而实现在目标旋转下的有效跟踪. 图

4(e)和图 4(f)为当目标发生旋转的情况下的跟踪情
况, 图 4(b)和图 4(h)分别表示目标被课本和头部分
遮挡情况下跟踪的实验结果.  

5 结语 

主要对传统的粒子滤波存在的采样粒子数多、

粒子有效性不够以及粒子经过多次重采样后粒子

多样性丧失的问题加以了改进. 通过Mean-shift算
法, 对采样后的粒子进行偏移, 有效降低了粒子的
数量, 并克服了粒子经过多次重采样后粒子多样
性不足或者丧失的问题. 在通过对视频资料序列
和实验室中摄取的能够代表复杂场景的序列进行

实时跟踪, 表明笔者开发的跟踪算法对于目标运
动速度过快、旋转以及部分遮挡情况下, 都能够对
目标进行有效而稳健的跟踪.  
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A Video Tracking Algorithm with Fusion of Mean-shift and Particle Filtering 

LI Dong, CHEN Ken*, ZHAO Xue-mei, YANG Ren-er 
( Faculty of Information Science and Technology, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: An algorithm for effective video tracking based on fusion of Mean-shift and particle filtering (PF) is 
proposed. The research efforts are made to tackle the problems with the target rotation, partial blocking and 
fast-moving, etc. Using Mean-shift in particle filtering is designed to further optimize the particle set, thus 
increasing the effectiveness of particle identification, reducing the number of particle sampling, and mitigating 
the drawbacks found in particle diversity reduction arising from multi-sampling process. Bhattacharyya factor is 
applied to determine the priority weighting between the new particle and measurements. The algorithm is put to 
real-time target tracking test on partial blocking and target rotation, manifesting the adequate efficiency and 
robustness. 
Key words: mean-shift; particle filtering; video tracking; Bhattacharyya factor 
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