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基于概率假设密度的多目标视频跟踪算法
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摘 要: 研究目标数变化的多目标视频跟踪问题.首先阐述了概率假设密度 (PHD)滤波的基本原理;然后给出序列

图像多目标跟踪系统的运动目标检测算法、状态方程、观测方程以及基于高斯混合概率假设密度 (GM-PHD)的多目

标视频跟踪算法的具体实现.该算法有效解决了新目标出现、目标合并、目标分裂及目标消失等多目标跟踪问题.实

验结果表明,该算法在复杂场景下具有较强的鲁棒性,能有效实现目标数变化的多目标视频跟踪.
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Probability hypothesis density filter based multi-target visual tracking
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Abstract: The issue of tracking a variable number of multiple targets is discussed in this paper. The theory in relation

to probability hypothesis density(PHD) filter is given firstly. Then the motion detection, dynamic equation, measurement

equation and visual multi-target tracking algorithm based on Gaussian mixture probability hypothesis density(GM-PHD) are

presented in details. The proposed method can track objects correctly when they appear, merge, split and disappear in the

field of view of a camera. Experimental results show that GM-PHD based multi-target visual tracking is robust in clutter and

can effectively track a varying number of targets.
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1 引引引 言言言

多目标跟踪 (MTT)的基本目标是根据带有杂波

和噪声的观测值集合估计当前时刻目标的个数及状

态[1]. 视频多目标跟踪的困难在于: 随着目标在传感

器视场下的出现或消失,多目标间发生遮挡、合并及

分裂, 目标的状态及个数随着时间变化,加上杂波及

噪声的影响,使得量测数据和目标之间存在着不确定

关系.目前,视频多目标跟踪所面临的挑战之一是目

标数变化时目标数和状态的估计.

对于量测噪声引起的不确定性,经典的解决方法

有卡尔曼滤波[2](KF)算法和粒子滤波[3](PF)算法. 如

果将其引入多目标跟踪问题, 解决量测和状态的多

维性造成的不确定关系, 则是多目标跟踪的研究核

心.基于此,传统的多目标跟踪采用“量测-航迹”数据

关联技术, Reid等[4]提出的多假设方法 (MHT)和Bar-

Shalom等[1]提出的联合概率数据关联算法 (JPDA)是

最具代表性和有效性的两种关联方法,目前已用于视

频多目标跟踪系统.由于算法的组合特性,这些数据

关联方法均具有计算量大的缺点.

近几年提出的采用随机有限集 (RFS)理论研究

多目标跟踪是一个新兴的研究方法, 其中Mahler提

出的概率假设密度 (PHD)滤波[5]及后来学者提出的

PHD实现方法最具代表性. PHD滤波有两种实现方

法: 粒子滤波PHD(PF-PHD)方法[6]和高斯混合 PHD

(GM-PHD)方法[7].最近,因PF-PHD可处理目标数变

化的非线性跟踪问题,而被应用于多目标视频跟踪系

统[8,9].但该方法主要存在两个缺点: 1)随着目标数增

加,采样阶段大量的粒子数和高的粒子维数造成计算

复杂; 2)状态提取阶段依赖聚类方法,状态抽取不可

靠. GM-PHD方法克服了这些缺点.
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本文提出基于GM-PHD的视频多目标跟踪方

法,采用GM-PHD实现PHD滤波递推,将运动目标检

测与GM-PHD相结合, 建立目标数变化的多目标跟

踪系统.该系统改进了基于背景减法的运动检测方法,

实现了运动目标的快速有效分割,对前景区域进行连

通域分析获取目标量测 (质心坐标, 尺寸), 以检测结

果 (量测)为输入进行GM-PHD滤波最后输出估计的

目标数和状态.

2 PHD滤滤滤波波波原原原理理理
Mahler等人提出了以有限随机集理论为基础的

多传感器多目标数据融合的理论框架[5].在该理论框

架下, 一个目标的状态由一个状态向量𝑥表示, 𝑘时

刻多个目标状态的集合可表示为有限随机集𝑋𝑘 =

{𝑥𝑘,1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑘,𝑀(𝑘)},其中𝑀(𝑘)表示 𝑘时刻目标数.同

样, 𝑘时刻所有量测的集合可表示为有限随机集𝑍𝑘 =

{𝑧𝑘,1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑘,𝑁(𝑘)}, 𝑁(𝑘)为量测数. 最优多目标贝叶

斯滤波递推形式如下:

𝑝𝑘(𝑋𝑘∣𝑍1:𝑘) =
𝑝(𝑍𝑘∣𝑋𝑘)𝑝𝑘∣𝑘−1(𝑋𝑘∣𝑍1:𝑘−1)w
𝑝(𝑍𝑘∣𝑋)𝑝𝑘∣𝑘−1(𝑋∣𝑍1:𝑘−1)𝛿𝑋

, (1)

𝑝𝑘∣𝑘−1(𝑋𝑘∣𝑍1:𝑘−1) =w
𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑋𝑘∣𝑋)𝑝𝑘−1(𝑋∣𝑍1:𝑘−1)𝛿𝑋. (2)

其中: 式 (1)中 𝑝𝑘∣𝑘−1(𝑋𝑘∣𝑍1:𝑘−1)为 𝑘时刻多目标后

验概率的预测值, 𝑝(𝑍𝑘∣𝑋𝑘)为多目标联合似然函数,

由观测模型定义; 分母是贝叶斯均一化常数. 式 (2)

中 𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑋𝑘∣𝑋)为多目标状态转移概率,由运动模型

定义; 𝑝𝑘−1(𝑋∣𝑍1:𝑘−1)为 𝑘 − 1时刻多目标后验概率.

多目标贝叶斯滤波 (式 (1)和 (2))对高维变量求解积

分运算非常困难.

为解决高维贝叶斯滤波的不可实现问题, PHD

滤波递推多目标状态随机集 (RFS)的后验概率密度

的一阶矩, 即概率假设密度 (PHD), 可近似为对多目

标的联合后验概率密度的传播. PHD滤波将多目标状

态的RFS分为 3种情况考虑: 新生目标RFS, 孵化目

标RFS和幸存目标RFS. 如果以 𝛾𝑘(⋅)表示 𝑘时刻新

生目标的PHD,以 𝛽𝑘∣𝑘−1(⋅∣𝜁)表示 𝑘时刻从 𝑘−1时刻

状态为 𝜁的目标分裂出的孵化目标PHD, 𝑝𝑆,𝑘(𝜁)表示

𝑘 − 1时刻状态为 𝜁在 𝑘时刻仍然存在的概率 (生存概

率), 𝑝𝐷,𝑘(𝑥)表示𝑘时刻状态𝑥的检测概率, 𝜅𝑘(⋅)表示
𝑘时刻杂波RFS的密度,则 PHD滤波的递推形式为

𝑣𝑘∣𝑘−1(𝑥) =
w
𝑝𝑆,𝑘(𝜁)𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑥∣𝜁)d𝜁+w
𝛽𝑘∣𝑘−1(𝑥∣𝜁)𝑣𝑘−1(𝜁)d𝜁 + 𝛾𝑘(𝑥), (3)

𝑣𝑘(𝑥) =[1− 𝑝𝐷,𝑘(𝑥)]𝑣𝑘∣𝑘−1(𝑥)+∑
𝑧∈𝑍𝑘

𝑝𝐷,𝑘(𝑥)𝑝𝑘(𝑧∣𝑥)𝑣𝑘∣𝑘−1(𝑥)

𝜅𝑘(𝑧) +
w
𝑝𝐷,𝑘(𝜉)𝑝(𝑧∣𝜉)𝑣𝑘∣𝑘−1(𝜉)

. (4)

式中 𝑣𝑘∣𝑘−1(𝑥)和 𝑣𝑘(𝑥)分别对应了多目标贝叶斯滤

波递推公式 (1)和 (2)中的 𝑝𝑘∣𝑘−1和 𝑝𝑘的概率假设密

度 (PHD).

3 运运运动动动目目目标标标的的的检检检测测测

运动目标检测的目的是将图像前景 (目标)与背

景分开,以提取前景信息并获取目标的位置和尺寸等.

本文设计的运动目标检测算法包括阈值分割,背景更

新, 去除噪声以及连通域分析 4个主要过程. 当摄像

机位置固定时很容易捕获背景图像, 因此使用多幅

背景图像的均值作为初始背景𝐵ini,此后采用更新背

景.设 𝑘时刻的更新背景为𝐵𝑘,当前图像帧为 𝐼𝑘,则

𝑃𝑘 = ∣𝐼𝑘 −𝐵𝑘∣ =
⎧⎨⎩ 1, 𝑑 ⩾ Threshold;

0, 𝑑 < Threshold.
(5)

式中: 𝑃𝑘为经过背景减法并二值化后的图像, 阈值

Threshold可运用最大类间方差等自适应阈值选取方

法,要求不高的情况可以采用固定阈值分割法.

本文背景更新的主要原理是, 利用当前帧的信

息更新背景,即将上一时刻的已更新背景与当前图像

帧的背景信息加权求和作为下一时刻的更新背景.为

避免图像的前景信息污染背景,只利用当前图像帧的

背景信息更新背景.基于该原理,本文采用分割后的

二值图像𝑃𝑘作为二位掩模,去除当前图像 𝐼𝑘中的目

标像素,而其目标区域占据的像素则由上一时刻更新

背景𝐵𝑘的相应位置的像素信息取代,即可得“背景新

息”.利用此新息的背景更新公式为

𝐵𝑘+1 = (1−𝛼)𝐵𝑘+𝛼∗𝑃𝑘.∗𝐵𝑘+𝛼∗(1−𝑃𝑘).∗𝐼𝑘. (6)

式中: 𝛼 (0 < 𝛼 < 1)表示利用当前图像信息进行更

新的速度, 符号 .∗表示两个矩阵中的对应元素相乘.

𝛼值越大,背景更新速度越快;反之,越慢.

图像分割完成后的二值图像往往因不均匀光照

等原因而带有或多或少的亮点噪声, 因此需要进行

去噪处理. 本文首先利用形态学方法对图像进行处

理, 采用一次开运算(先腐蚀再膨胀); 再通过连通域

分析去除小区域亮块;最后对可能的目标斑块 (blob)

进行连通域分析,获取其质心位置和尺寸等参数.

4 基基基于于于GM-PHD的的的多多多目目目标标标视视视频频频跟跟跟踪踪踪
4.1 目目目标标标模模模型型型

目标运动模型采用线性高斯常速模型,其运动模

型的数学表述如下:

𝑥𝑘+1 = 𝐹𝑥𝑘 + 𝑣𝑘. (7)

其中: 当以目标质心坐标及其速度描述目标时, 状

态𝑥𝑘可表示为

𝑥𝑘 = (loc𝑥,𝑘, loc𝑦,𝑘, vel𝑥,𝑘, vel𝑦,𝑘)
T; (8)



第 12期 吴静静等: 基于概率假设密度的多目标视频跟踪算法 1863

状态转移矩阵

𝐹 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
1 0 Δ 0

0 1 0 Δ

0 0 1 0

0 0 0 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ ; (9)

状态噪声 𝑣𝑘是以𝑄为协方差的零均值高斯噪声, 𝜎𝑣

为系统噪声标准差,即

𝑄 =

⎡⎢⎢⎣
Δ4

4
𝐼2

Δ3

2
𝐼2

Δ3

2
𝐼2 Δ2𝐼2

⎤⎥⎥⎦𝜎2
𝑣 . (10)

式中: 𝐼𝑛表示𝑛 × 𝑛单位矩阵, Δ为采样周期.系统观

测模型为 𝑧𝑘 = 𝐻𝑥𝑘 + 𝑤𝑘. 其中:观测矩阵𝐻为

𝐻 =

[
1

0

0

1

0

0

0

0

]
; (11)

观测噪声𝑤𝑘是零均值高斯噪声, 其协方差以𝑅 =

𝜎2
𝑤𝐼2, 𝜎𝑤为标准差.

4.2 基基基于于于高高高斯斯斯混混混合合合PHD视视视频频频跟跟跟踪踪踪算算算法法法实实实现现现

系统框图如图 1所示,下面以 𝑘+ 1时刻为例说明

算法实现过程. PHD滤波采用GM-PHD方法[7] 实现.

假设 𝑘时刻描述 PHD的高斯元参数为 {𝜔(𝑖)
𝑘 ,𝑚

(𝑖)
𝑘 ,

𝑃
(𝑖)
𝑘 }𝐽𝑘

𝑖=1, 𝐽𝑘为 𝑘时刻的高斯元的数目, 𝑚(𝑖)
𝑘 为 𝑘时刻

第 𝑖个高斯元的均值, 𝜔(𝑖)
𝑘 是其权值, 𝑃 (𝑖)

𝑘 是相应的协

方差.
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图 1 视频多目标跟踪系统框图

Step 1 运动目标检测.利用本文介绍的目标检

测算法获取目标位置等参数, 本文实验以目标的质心

坐标作为量测,设 𝑘 + 1时刻量测结果随机集为𝑍𝑘+1.

Step 2 预测.

Step 2.1: 对新产生目标进行预测, 设 𝑘 + 1时刻

新产生目标个数为 𝐽𝛾,𝑘+1, 则对 𝑗 = 1,⋅ ⋅ ⋅ ,𝐽𝛾,𝑘+1有

𝜔
(𝑖)
𝑘+1∣𝑘 = 𝜔

(𝑗)
𝛾,𝑘+1, 𝑚(𝑖)

𝑘+1∣𝑘 = 𝑚
(𝑗)
𝛾,𝑘+1, 𝑃 (𝑖)

𝑘+1∣𝑘 = 𝑃
(𝑗)
𝛾,𝑘+1.

其中𝜔
(𝑗)
𝛾,𝑘+1, 𝑚(𝑗)

𝛾,𝑘+1,𝑃 (𝑗)
𝛾,𝑘+1分别为新生目标高斯元的

权值、状态期望 (均值)及协方差.

Step 2.2: 对孵化目标预测, 设孵化目标个数为

𝐽𝛽,𝑘+1, 则对 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝛽,𝑘+1, 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐽𝑘, 有

𝜔
(𝑖)
𝑘+1∣𝑘 =𝜔

(𝑙)
𝑘 𝜔

(𝑗)
𝛽,𝑘+1, 𝑚(𝑖)

𝑘+1∣𝑘 = 𝑑
(𝑗)
𝛽,𝑘 + 𝐹

(𝑗)
𝛽,𝑘𝑚

(𝑙)
𝑘 , 𝑃 (𝑖)

𝑘+1∣𝑘
= 𝑄

(𝑗)
𝛽,𝑘 + 𝐹

(𝑗)
𝛽,𝑘𝑃

(𝑙)
𝑘 (𝐹

(𝑗)
𝛽,𝑘)

T. 其中𝜔
(𝑗)
𝛽,𝑘+1为孵化目标

高斯模型的权值, 𝐹 (𝑗)
𝛽,𝑘,𝑄(𝑗)

𝛽,𝑘分别为式 (9)和 (10)中的

状态转移矩阵及状态噪声协方差.

Step 2.3: 对继续存在目标进行预测,设其生存概

率为 𝑝𝑆 ,则对 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑘,按照下式更新权值、均

值及协方差: 𝜔
(𝑖)
𝑘+1∣𝑘 = 𝑝𝑆𝜔

(𝑗)
𝑘 , 𝑚

(𝑖)
𝑘+1∣𝑘 = 𝐹𝑘𝑚

(𝑗)
𝑘 ,

𝑃
(𝑖)
𝑘+1∣𝑘 = 𝑄

(𝑗)
𝑘 + 𝐹𝑘𝑃

(𝑗)
𝑘 (𝐹𝑘)

T.

Step 3 利用量测𝑍𝑘+1,及式 (11)的观测矩阵𝐻

和量测噪声协方差𝑅进行更新.设 𝑝𝐷为检测概率,对

未检测到的目标用下式更新 (对 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑘+1∣𝑘,

𝐽𝑘+1∣𝑘 = 𝐽𝛾,𝑘+1 + 𝐽𝑘𝐽𝛽,𝑘+1 + 𝐽𝑘):

𝜔
(𝑗)
𝑘+1∣𝑘 = (1− 𝑝𝐷)𝜔

(𝑗)
𝑘+1∣𝑘, (12)

𝑚
(𝑗)
𝑘+1 = 𝑚

(𝑗)
𝑘+1∣𝑘, (13)

𝑃
(𝑗)
𝑘+1 = 𝑃

(𝑗)
𝑘+1∣𝑘. (14)

对检测到的目标更新,即使用 Step 1得到的质心坐标

更新高斯元,对每一个 𝑧 ∈ 𝑍𝑘+1,计算

𝜔
(𝑙𝐽𝑘+1∣𝑘+𝑗)

𝑘+1 = 𝑝𝐷𝜔
(𝑗)
𝑘+1∣𝑘𝒩

(
𝑧; 𝜂

(𝑗)
𝑘+1∣𝑘, 𝑆

(𝑗)
𝑘+1

)
, (15)

𝑃
(𝑙𝐽𝑘+1∣𝑘+𝑗)

𝑘+1 = 𝑃
(𝑗)
𝑘+1∣𝑘+1, (16)

𝑚
(𝑙𝐽𝑘+1∣𝑘+𝑗)

𝑘+1 = 𝑚
(𝑗)
𝑘+1∣𝑘 +𝐾

(𝑗)
𝑘+1

(
𝑧 − 𝜂

(𝑗)
𝑘+1∣𝑘

)
. (17)

设泊松分布的杂波RFS的概率为𝜅𝑘(𝑧), 对 𝑗 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑘+1∣𝑘,有

𝜔
(𝑙𝐽𝑘+1∣𝑘+𝑗)

𝑘+1 =
𝜔
(𝑙𝐽𝑘+1∣𝑘+𝑗)

𝑘

𝜅𝑘(𝑧) +

𝐽𝑘+1∣𝑘∑
𝑖=1

𝜔
(𝑙𝐽𝑘+1∣𝑘+𝑖)

𝑘

. (18)

其中

𝑆𝑗
𝑘+1 = 𝑅+𝐻𝑃 𝑗

𝑘+1∣𝑘𝐻
T,

𝜂
(𝑗)
𝑘+1∣𝑘 = 𝐻𝑚

(𝑗)
𝑘+1∣𝑘,

𝐾𝑗
𝑘+1 = 𝑃

(𝑗)
𝑘+1∣𝑘𝐻

T[𝑆
(𝑗)
𝑘+1]

−1,

𝑃
(𝑗)
𝑘+1∣𝑘+1 = [𝐼 −𝐾

(𝑗)
𝑘+1𝐻]𝑃

(𝑗)
𝑘+1∣𝑘.

Step 4 对以上输出更新后的权值.均值及协方

差进行修剪 (Pruning),主要任务是合并距离很近的高

斯元,以及去除极小权值的高斯元.该步骤可以减少

计算量并减少杂波.

Step 5 状态抽取,权值大于阈值 (一般取 0.5)的

高斯元所对应的期望值即为状态.

5 实实实验验验结结结果果果

本文试验采用CAVIAR[10](Context Aware Vision

using Image-based Active Recognition)项目的视频数

据库, 使用视频序列名为Meet Split 3rdGuy,共有922

帧,图像分辨率为 384∗288.其中包括不均匀光照,背

景含有来回晃动的人等干扰, 以及目标新生、消失、

合并及分开等跟踪场景.

跟踪算法的主要参数设置如表 1所示.图 2给出

了一个新目标出现,两个目标合并又分开,一个目标

消失的检测及跟踪结果.左图为检测结果,右图为相

应跟踪结果,图中白色菱形标识代表滤波得到的目标

状态 (质心位置).



1864 控 制 与 决 策 第 25 卷

表 1 实验参数的设置

参 数 数 值

𝜎𝑤 :观测噪声标准差 2

𝜎𝑣 :状态噪声标准差 4

𝑃𝐷 :检测概率 0.99

𝑃𝑆 :目标继续生存概率 0.9

𝜆𝑐:平均每帧杂波数 0.01

𝑢:每个杂波的概率分布 (380 ∗ 280)−1

𝑈 :合并高斯元的门限值 5

𝑇 :裁剪高斯元的门限值 0.2

Δ:采样时间 1s

(a) 一个新生目标 (330帧)

(b) 两个目标合并 (450帧)

(c) 两个目标分开 (468帧)

(d) 一个目标消失( 528帧)

图 2 目标数变化场景下的检测和跟踪结果

图 3为实际目标数和本文算法估计的目标数的

比较结果,其中实线表示实际目标数,虚线表示估计
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!"#
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图 3 实际目标数与估计目标数比较

目标数. 统计结果显示, 在序列图像的前 800帧中正

确估计共 662帧,正确率为 82.7%.目标数估计错误的

原因主要是检测错误,以及新生目标的初始位置不够

准确等,导致在目标出现前后的若干帧中发生估计错

误 (虚警和遗漏).

由于在有限随机集理论框架下GM-PHD滤波分

别对新生目标、孵化目标及继续生存目标的随机集进

行建模,同时考虑了传感器检测性能 (将检测概率引

入模型)以及杂波分布,基于GM-PHD滤波的视频跟

踪算法无需考虑量测与航迹关联关系,对目标数变化

的场景具有鲁棒性.此外, GM-PHD滤波用量测对预

测高斯元更新时,由不连续的量测更新后的高斯元的

权值会很小 (被删除),而图像中不连续的量测大部分

是由背景干扰 (如背景中运动的非目标)和光照变化

等形成的杂波, 因此GM-PHD对复杂背景具有鲁棒

性.由以上实际场景下的视频跟踪实验可以看出:基

于GM-PHD的视频跟踪算法对目标新生、合并、分裂

和消失的目标数变化情况下的状态估计 (图2)和目标

数估计 (图3)具有鲁棒性, 在目标之间的遮挡结束后

仍可以继续正确估计目标状态 (图 2(b)和图 2(c)), 对

于光线变化或背景干扰产生的杂波能有效滤除, 如

图 2(a)和图 2(b)对左侧带有杂波检测结果的正确跟

踪,结果见右侧各图.

实验采用 Intel 2.2 GHz CPU计算机,跟踪计算主

要包括检测和滤波两个过程.对分辨率为 384*288的

图像,检测算法计算速度平均为 9.6帧/s,滤波平均为

17.2帧/s, 本文跟踪算法的处理速度平均为 6.25帧/s.

滤波算法的时间复杂度分析: 𝑘 + 1时刻GM-PHD的

计算量由 (𝐽𝑘(1 + 𝐽𝛽,𝑘+1) + 𝐽𝛾,𝑘+1)(1 + ∣𝑍𝑘+1∣) =

𝑜(𝐽𝑘∣𝑍𝑘+1∣)确定,可见 𝑘 + 1时刻GM-PHD计算量线

性正比于 𝑘时刻高斯元数目 𝐽𝑘, 𝑘 + 1时刻的孵化目

标高斯元数目 𝐽𝛽,𝑘+1, 新生目标高斯元数目 𝐽𝛾,𝑘+1,

量测数 ∣𝑍𝑘+1∣.与此类似, PF-PHD的计算量由描述各

项随机集的粒子数确定 (替代上述GM-PHD计算量

表达式中的各项高斯元数为粒子数,即为 PF-PHD计

算量的数学描述式), 因而在相同情况下计算量大于

GM-PHD.

6 结结结 论论论

本文将概率假设密度滤波与改进的运动检测方

法相结合,提出了基于 PHD的视频多目标跟踪算法.

本文算法的主要特点: 1)提出改进的运动检测算法,

即设计掩模将当前图像分为背景和前景两部分,只使

用其背景信息进行更新.此外, 结合了形态学处理和

连通域分析,减少了背景中小的扰动和光照影响,为

视频跟踪算法提供了较为可靠的量测. 2) PHD滤波采

用高斯混合 PHD实现方法,避免了粒子滤波 PHD视
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频跟踪算法可能出现的计算复杂问题和目标发生交

叉情况下的状态抽取不可靠问题,保证了视频跟踪的

有效性和可靠性; 3) PHD滤波对多目标跟踪场景中

的 3类目标 (新生目标、孵化目标、继续生存目标)分

别建模,并结合了先验信息 (传感器检测概率和杂波

分布等),可有效实现目标数变化场景下的视频跟踪.
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