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面向运动目标检测的粒子滤波视觉注意力模型

刘　龙，樊波阳，刘金星，杨乐超
（西安理工大学自动化学院，陕西西安７１００４８）

　　摘　要：　视觉注意力是机器视觉领域的研究热点，对目标检测、跟踪等技术发展具有积极意义，本文面向运动目
标检测问题，构建了一种基于粒子滤波的视觉注意力模型．首先依据贝叶斯估计理论，推导了基于注意力的粒子权重
计算方法；然后将运动注意力和目标颜色注意力分别作为自底向上（ＢｏｔｔｏｍＵｐ）和自顶向下（ＴｏｐＤｏｗｎ）注意力的输
入，通过重要性采样、粒子权值计算、重采样等形成粒子注意力显著图，并确定目标位置；测试结果显示本文方法能够

获取比其它方法更好的目标注意力显著图，并具有准确的目标检测效果．
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１　引言
　　运动目标检测是机器视觉领域的重要问题之一，
是目标跟踪、识别的前提，但在复杂运动场景中，现有运

动目标检测方法仍存在一定局限和不足．传统的运动
目标检测方法有背景差分法、帧间差分法和全局运动

补偿法，背景差分法和帧间差分法只局限于局部运动

场景，全局运动补偿法适用范围广，但准确性受到目标

大小和运动强度影响，当目标体较大或运动较强烈时，

全局运动估算准确性下降，不能进行全局有效补偿，导

致运动目标检测存在较大误差．近些年，视觉感知研究
逐渐融入了人类生理和心理的研究成果，视觉注意力

研究是其中典型问题之一，其主要研究如何通过计算

机模拟人类视觉系统对外界的初级反应，对目标检测、

跟踪等问题具有积极意义．
人类视觉注意力是由自底向上（ＢｏｔｔｏｍＵｐ，ＢＵ）

和自顶向下（ＴｏｐＤｏｗｎ，ＴＤ）两种注意力共同作用产生
形成的．２００２年，Ｉｔｔｉ和Ｋｏｃｈ［１］建立了以亮度、颜色等特
征为主的ＢＵ注意力模型，随后的一些研究衍生出多
种视觉注意力计算方法及应用．目前，视觉注意力模型
大致可分为自底向上型［１～５］和双向结合型［６～１０］两种类

型．自底向上型描述 ＢＵ注意力计算方法；双向结合型
描述ＢＵ和ＴＤ注意力共同作用的计算方法．

视觉注意力模型构建有两种思路，一种是以模拟

人类视觉机理为主要目的，另一种是针对一些具体问

题构建视觉注意力模型，这类研究以解决实际问题为
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主要目标．近些年，一些学者从注意力的角度对目标检
测问题进行了一定的研究，文献［９，１１～１２］采用双向
注意力方法进行静态目标检测．ＦａｎｇＹＭ等［９］提取目

标的方向特征作为 ＴＤ注意力，并与 ＢＵ注意力进行
比例加权融合，最终确定目标位置．ＡｌｃｉｄｅｓＸ．Ｂ等对特
定静态目标特征进行自组织神经网络学习，生成权重

矩阵，并将其作为自顶向下的影响因素调节 ＢＵ注意
力计算过程，形成目标注意力显著图．ＹｕＹＬ［１１，１２］等建
立目标特征长期记忆（ＬＴＭ）单元，通过与低级特征的
对比计算位置概率分布偏置，并进行双向加权融合，确

定目标位置．另外，文献［１３］建立了运动注意力模型进
行运动目标检测，主要思路是根据运动反差定义运动

注意力模型，使运动显著性区域逼近目标区域．ＭａＹ
Ｆ［１３］根据从ＭＰＥＧ码流中解压所得到的运动矢量场的
运动矢量能量、空间相关性和时间相关性综合定义了

运动注意力模型，通过该模型可以得到运动显著性区

域．ＨａｎＪＷ［１４］将注意力分为静态注意力和动态注意力
两种，静态注意力主要由图像的亮度、颜色等信息引起，

动态注意力是在全局运动补偿的基础上计算区域的变

化像素的比例进行定义的，注意力模型最终由静态注

意力和动态注意力融合得到，主要应用于运动目标

检测．
文献［１１～１３］涉及了目标检测问题，但主要是解

决静态目标的注意力问题，采用静态目标特征如轮廓、

颜色等，ＴＤ和 ＢＵ注意力采用了加权融合，较难反应
两者对最终目标注意力的作用，文献［１３～１４］根据运
动信息构建运动注意力模型，属于 ＢＵ注意力计算方
法，具有一定的局限性．综上所述，相关研究还未有针对
运动目标检测的注意力模型，而现有注意力模型缺乏

将运动注意力以及目标特征等综合计算的形式．针对
上述问题，本文着重研究面向运动目标检测的视觉注

意力方法，提出借鉴粒子滤波机制建立双向融合注意

力模型，采用运动注意力、目标颜色注意力分别作为 Ｂ
Ｕ和ＴＤ双向注意力输入，通过滤波后的粒子分布状态
计算注意力显著度，并最终确定目标位置．

２　粒子滤波双向融合注意力模型

　　根据粒子滤波理论，设粒子状态为｛Ｘ（ｉ）｝Ｎｉ＝１，观测
值为Ｚｋ，则ｋ时刻的后验概率密度函数可近似为：

ｐ（Ｘｋ｜Ｚｋ）≈∑
Ｎ

ｉ＝１
λ（ｉ）·δ（Ｘｋ－Ｘｋ（ｔ）） （１）

其中，λ（ｉ）∞π（^ｘ
（ｉ））

ｑ（^ｘ（ｉ））
，ｉ＝１，２，…，Ｎ．假设双向融合注意

力显著图状态为 ｘ０：ｔ，ＢＵ和 ＴＤ注意力观测值分别为
ｚＴＤ１：ｔ和ｚ

ＢＵ
１：ｔ，则后验概率 ｐ（Ｘ

Ｔ｜ＺＴ）可表示为 ｐ（ｘ０：ｔ｜ｚ
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ｚＴＤ１：ｔ），双向注意力的后验概率值求解推导如下：
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上述推导遵循以下假设条件：（ｉ）时间动态过程符
合马尔科夫过程；（ｉｉ）不同时间的观测值相互独立，观
测值只与当前状态相关．根据假设（ｉ）和假设（ｉｉ），对推
导步骤作了如下简化：
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ＴＤ
１：ｔ－１）＝ｐ（ｘｔ，ｚ

ＴＤ
ｔ ｜ｘ０：ｔ－１）；

（３）式（６）的分母，密度ｐ（ｚＢＵｔ ｜ｚ
ＢＵ
１：ｔ－１，ｚ

ＴＤ
１：ｔ）和ｐ（ｚ

ＴＤ
ｔ ｜

ｚＢＵ１：ｔ－１，ｚ
ＴＤ
１：ｔ）与ｘｔ无关，可以认为常量ｋｔ；
（４）式（８）中简化ｐ（ｚＴＤｔ ｜ｘｔ，ｘ０：ｔ－１）＝ｐ（ｚ

ＴＤ
ｔ ｜ｘｔ）．

根据 重 要 性 采 样 定 理，粒 子 权 重 λ（ｉ）正 比
ｐ（^ｘ（ｉ）０：ｔ｜ｚ０：ｔ）
ｑ（^ｘ（ｉ）０：ｔ｜ｚ０：ｔ）

，根据式（９）可得：

６３２２
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λ（ｉ）ｔ ≈λ
（ｉ）
ｔ－１·ｐ（ｚ

ＢＵ
ｔ ｜^ｘ

（ｉ）
ｔ ）·ｐ（ｚ

ＴＤ
ｔ ｜^ｘ

（ｉ）
ｔ ，ｚ

ＢＵ
ｔ ） （１０）

３　基于视觉注意力的运动目标检测
　　在复杂运动场景中，目标运动与全局运动形成运
动反差，这种反差形成 ＢＵ运动注意力，其显著度记作
ＳＭＢＵ；目标本身还具备颜色等先验知识特征，可形成Ｔ
Ｄ注意力，其显著度记作ＳＭＴＤ．根据第２节中的粒子滤
波双向融合注意力模型，将ＳＭＢＵ和ＳＭＴＤ作为模型输入
值，进行运动目标的检测，其过程为：首先估算当前 ｔ时
刻的运动矢量场ＭＶＦｔ，并进行预处理，再计算 ＳＭ

ＢＵ
ｔ ；然

后通过ＳＭＢＵｔ 控制粒子重要性采样；根据目标特征计算
ＳＭＴＤｔ ，并更新粒子权值；重采样后形成新的粒子注意力
显著图 ＳＭ′ｔ；最后，计算粒子分布的重心位置进行目标
定位，算法整体框架如图１所示．

３．１　粒子权值计算
本文对运动矢量场进行叠加和滤波两个预处理，

运动注意力ＳＭＢＵ由时间和空间两方面注意力构成，设
Ｓ１和Ｓ２分别表示时间和空间注意力，其计算定义如下：

Ｓ１＝ ΔＶ ＝ Ｖｔ，ｉ，ｊ－Ｖｔ－１，ｉ，ｊ （１１）
Ｓ２＝ Ｖｔ，ｉ，ｊ－ｕｔ，ｉ，ｊ （１２）

式中，Ｖｔ，ｉ，ｊ和Ｖｔ－１，ｉ，ｊ分别代表在 ｔ和 ｔ－１时刻运动矢量

场中坐标位置为（ｉ，ｊ）的运动矢量，ｕｔ，ｉ，ｊ＝
∑

ｉ，ｊＶｔ，ｉ，ｊ∈Λｔ，ｉ，{ }ｊ

Ｖｔ，ｉ，ｊ

ｎ
代表 Ｖｔ，ｉ，ｊ邻域 Λ范围内的运动矢量均值．运动注意力
由时间和空间注意力线性融合得到，计算如下：

ＳＭＢＵｔ ＝α·Ｓ１＋β·Ｓ２ （１３）
式中，α、β为正值的系数．图 ２显示了 ＢＵ注意力显
著图．

ＳＭＴＤ的大小采用目标特征与图像特征的相似性程

度衡量，设定颜色直方图作为目标特征量化表示方式，

记作为 珋ｑ＝ ｑ^( ){ }ｕ ｕ＝１，…，ｍ，ｍ为分量个数，则粒子目标区
域的颜色分布定义为：

ｐ^（ｕ）（Ｘｔ）＝Ｃ·∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｋ
ｘ－ｘｉ( )ｈ

·δｂｘ( )ｉ －( )ｕ

（１４）

其中δ（·）为Ｄｅｌｔａ函数，Ｃ＝１ ∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｋ
ｘ－ｘｉ( )ｈ

，为归

一化因子，使得∑
ｍ

ｎ＝１
ｐｎ（ｙ）＝１，Ｋ（·）为 Ｅｐａｎｅｃｈｎｉｋｏｖ

核函数，定义如下：

ＫＥ（ｒ）＝
１－ ｒ２， ｒ＜１
０， ｒ≥{ １

（１５）

ＳＭＴＤ显著性计算定义如下：

ＳＭＴＤ＝ １－ρｐ^Ｘ( )ｔ，珋[ ]槡 ｑ （１６）
式中，ρ为巴查理亚（Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ）系数．图３示显示了
ＴＤ注意力显著图．

根据式（１１），粒子当前状态权值 λ（ｉ）ｔ 与前力观测
条件下的ＴＤ注意力后验概率取值，分别定义如下：

Ｐ（ｚＢＵｔ ｜珋ｘ
（ｉ）
ｔ ）＝

１
２槡π·δＢＵ

·ｅｘｐ －（１－ＳＭ
ＢＵ）２

２·δ２( )
ＢＵ

（１７）

Ｐ（ｚＴＤｔ ｜珋ｘ
（ｉ）
ｔ ，ｚ

ＢＵ
ｔ ）＝

１
２槡π·δＴＤ

·ｅｘｐ － １－ＳＭ
ＴＤ·ｅＳＭ( )

ＢＵ ２

２·δ２( )
ＴＤ

（１８）

３．２　重要性采样与重采样
采用运动显著性特征来调节高斯随机粒子采样的

密度，获得随运动显著性变化的随机采样结果，采用高

斯随机采样，设 珋ｚ（ｉ）１ ～Ｕ［０，１］，珋ｚ
（ｉ）
２ ～Ｕ［０，１］，ｉ＝１，２，

…，Ｎ独立同分布，令

７３２２
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珋ｘ( )ｉ ＝ ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｚ（ｉ）１ －Ｎ·μ( )ｘ Ｎ·δ２槡 ｘ，ｉ＝１，２…Ｎ

珋ｙ（ｉ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｚ（ｉ）２ －Ｎ·μ( )ｙ Ｎ·δ２槡

{
ｙ

（１９）
其中，μｘ、μｙ、δ

２
ｘ和δ

２
ｙ分别是 珋ｘ

（ｉ）、珋ｙ（ｉ）伪随机序列的均值
和方差．通过式（２１）可在以（μｘ，μｙ）为坐标中心的区域
内产生随机的高斯采样结果，区区域内采样粒子密度

受运动显著度调控，假定ＳＭＢＵｔ （ｘ，ｙ）是ｔ时刻的显著图
在（ｘ，ｙ）坐标上的显著值，定义采样密度函数如下：

Γ
（ｘ，ｙ）∈Λ

（ＳＭＢＵ）＝ １
２槡πδＡ

·ｅｘｐ－１２
ＳＭＢＵ（ｘ０，ｙ０）－ｕＡ

δ( )
Ａ

( )
２

（２０）

式 中：均 值 ｕＡ ＝
∑

｛ｉ，ｊ｜（ｉ，ｊ）∈ＳＭＴ｝
ＳＭ（ｉ，ｊ）

Ｎ ，方 差 δ２Ａ ＝

∑
｛ｉ，ｊ｜（ｉ，ｊ）∈ＳＭＴ｝

［ＳＭ（ｉ，ｊ）－ｕ］２

Ｎ ，ｉ和 ｊ分别表示显著图中的

横纵坐标，图４显示了粒子采样结果．粒子权值重新计
算后，加入重采样以淘汰权值较低的粒子，使粒子向权

值高的粒子周围聚集，本文采用文献［２２］中的重采样
方法．

３．３　粒子显著图与目标定位
经过重采样后，粒子分布的疏密程度反映了注意

力强弱，粒子分布密集区域注意力显著性强，分布稀疏

的区域注意力显著性弱．根据粒子分布状态，在二维空
间上，可定义注意力显著大小如下：

ＳＭ ｘ，( )ｙ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

１
σ２
·φ

ｘ－ｘｉ( )σ
·φ

ｙ－ｙｉ( )σ
（２１）

其中，（ｘ，ｙ）为粒子分布的空间位置，ｎ为粒子个数，σ

＝ｈｎ槡／ｎ为窗口宽度．窗函数采用二维高斯窗函数，那么
式（２１）变为式（２２）：

ＳＭ ｘ，( )ｙ＝ １
２πｎσ２∑

ｎ

ｉ＝１
ｅｘｐ －

ｘ－ｘ( )ｉ
２＋ ｙ－ｙ( )ｉ

２

２σ( )２

（２２）
经过上述处理后，得到每一帧图像中所有粒子的

分布状态，粒子群密度越大运动目标存在可能性越大，

因此可以通过计算粒子群位置均值估计出目标位置信

息，计算公式如式（２３）：

Ｘｔａｒｇｅｔ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｉｔＸ

ｉ
ｔ （２３）

４　实验分析
　　本节对基于粒子滤波的注意力模型及运动标检测
效果进行测试和分析．在测试实验中，将 ＢＵ运动注意
力和ＴＤ目标颜色注意力作为该模型的输入，与其它相
关方法分析对比目标注意力显著图，同时评价对运动

目标检测的准确性．实验在ＤｅｌｌＣｏｒｅ２．０ＧＨｚ、１ＧＢＲＡＭ
的计算机上完成，编程环境为Ｍａｔｌａｂ２０１２．
４．１　实验设置

实验主要针对复杂运动场景测试运动目标检测的

效果，本文方法（基于粒子滤波的算法，ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ
Ｂａｓｅｄ，ＰＦ）与文献［１３］（全局运动补偿和视觉注意力混
合的目标分割，ＧｌｏｂｅＭｏｔｉｏｎＣｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎａｎｄＶｉｓｕａｌＡｔ
ｔｅｎｔｉｏｎＢａｓｅｄ，ＧＭＣＶＡＢ）中的算法和文献［８］双向注意
力融合的算法，ＴｗｏｗａｙＭｏｔｉｏｎＡｔｔｅｎｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎＢａｓｅｄ，
ＴＷＡＦＢ）作对比．ＧＭＣＶＡＢ模型的相关参数设定如表１
所示；ＴＷＡＦＢ模型的融合权值系数和偏置系数设定如
表２所示；本文方法中，时间注意力Ｓ１和空间注意力Ｓ２
的融合系数α与β，ＢＵ注意力概率似然函数中标准差
σＢＵ与ＴＤ注意力概率似然函数中标准差σＴＤ的设定如
表３所示．
４．２　注意力显著图与运动目标检测

在实验数据方面，选取６个不同具有运动较为强烈
的视频序列作为测试数据．６种测试序列具有不同的运
动特点，“飞行器”序列：待测目标选定为飞行员，目标

在空中高速滑动，背景为地面远景物体，纹理复杂，飞行

器向图像上方运动，镜头随飞行器移动；“斗牛士”序

列：待测目标选定为牛，目标不规则的激烈运动，背景为

围栏和土地等，纹理有一定起伏变化，镜头随目标快速

移动；“帆船”序列：待测目标选定为较大白色帆船，目

标向右方做较缓慢平移运动，且存在部分遮挡干扰，近

景纹理较弱，远景较复杂；“马”序列：待测目标选定为

马，目标激烈运动，背景为树木和草地，纹理变化平坦，

马向图像左侧奔跑，镜头快速向左侧移动；“蜂鸟”序

列：待测目标选定为蜂鸟，目标激烈运动，背景有较强的

明暗变化，蜂鸟的头部在不停啃食桌面食物，翅膀高速

煽动，镜头随蜂鸟位置变化轻微移动．“赛跑”序列：待
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测目标选定为运动员，目标与镜头都做剧烈高速运动，

图像出现局部模糊和幻影．图５显示了测试结果，其中
第一列为视频序列的原始帧；第二列为显著二值图；第

三列为Ｉｔｔｉ算法结果，主要反映颜色、亮度、方向等静态
特征形成的 ＢＵ注意力显著图；第四列为以颜色特征
为基础的ＴＤ注意力显著图；第五列为 ＭＡ算法结果，
要反映其 ＢＵ运动模型计算得到的运动注意力显著
图；第六列为 ＧＭＡＶＡＢ算法结果，主要反映全局运动
补偿后的运动注意力与静态注意力加权融合形成注意

力显著图；第七列为 ＴＷＡＦＢ算法结果，主要反映 ＢＵ
注意力与ＴＤ注意力偏置加权融合形成注意力显著图；
第八列为本文算法结果；第九列为本文算法的目标检

测定位结果．上述测试结果显示 ＰＦ算法总体效果优于
ＭＡ算法、ＧＭＣＶＡＢ算法、ＴＷＡＦＢ算法．ＭＡ算法虽然
进行了双向注意力融合，但是受到运动估计精度的影

响，导致运动注意力计算不准确，当运动相对简单时，可

获得较好的效果，如“飞行器”和“蜂鸟”序列，而当运动

强烈时，运动注意力比较杂乱不能有效反应运动目标

显著性，如“斗牛士”、“帆船”、“马”和“赛跑”序列；

ＧＭＡＶＡＢ算法融合了全局运动补偿和静态注意力，但
通常由于全局运动估计存在误差，导致目标显著性效

果不佳；而且 ＧＭＡＶＡＢ算法只融合了 ＢＵ注意力特
征，对全局中所有可能引起注意力的区域全部进行标

注，无法实现目标的检测定位，如“马”，“赛跑”，“帆

船”，“飞行器”，“蜂鸟”，“斗牛士”等序列，ＴＷＡＦＢ算
法采用ＴＤ注意力作为指导，得到结果相对较好，但是
在角点特征不明显的序列中，如“帆船”、“蜂鸟”序列，

ＴＷＡＦＢ的噪声较大，注意力显著焦点位置空间不连续，
有时存在较大误差，实验结果显示，ＰＦ算法注意力显著
图比ＭＡ算法、ＧＭＣＶＡＢ算法、ＴＷＡＦＢ算法的注意力
图，由于采用合理的处理方法提高了运动估计的精度，

加入颜色特征作为指导，背景噪声干扰得到大幅度削

弱，还有在粒子滤波过程，粒子分布状态随运动状态和

目标位置而改变，粒子最终收敛聚集于运动目标区域，

使得注意力准确性大大提高．

表１　ＧＭＣＶＡＢ模型的参数

偏置控制δ 阈值η

ＧＭＣＶＡＢ ０．９ ０．８

表２　ＴＷＡＦＢ模型的参数

ＴＤ权值α ＢＵ权值（１－α） 偏置系数β

ＴＷＡＦＢ ０．５ ０．５ １．２
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表３　ＰＦ模型的参数

融合系数α 融合系数β 标准差σＢＵ 标准差σＴＤ

ＰＦ ０．５ ０．５ ０．３ ０．２

４．３　ＲＯＣ性能指标
本文采用特征曲线（ＲＯＣ）来评价本文模型所得到

的显著图的预测注意力目标的性能．显著图中每个像
素点被设定为一个二元分类器的样本，像素点值大于

某一阈值可以判为是注意力焦点（阳性样本），否则判

为非注意力焦点（阴性样本），以图像帧的真实显著二

值图作为标准（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ），通过改变阈值大小，得出
一系列真阳性率（ＲＴＰ）和伪阳性率（ＲＦＰ）对应的值，分
别以ＲＦＰ和ＲＴＰ为横轴与纵轴可以得到ＲＯＣ曲线．ＲＴＰ和

ＲＦＰ由式（２６）和（２７）计算得到：
ＲＴＰ＝ＭＴＰ／ｎＰ （２６）
ＲＦＰ＝ＭＦＰ／ｎＮ （２７）

其中，ｎＰ和ｎＮ分别为阳性样本和阴性样本个数，ＭＴＰ和
ＭＦＰ分别为判断为真阳性样本和伪阳性样本的个数．

图６显示了６个测试序列的 ＲＯＣ曲线结果．曲线
越靠近左上方，运动目标显著性的准确度越高．由 ＲＯＣ
曲线可知本文注意力模型的性能要优于其它模型；

ＴＷＡＦＢ模型加性融合 ＴＤ和 ＢＵ注意力，其效果比
ＭＡ模型（ＢＵ注意力）要好；ＧＭＡＶＡＢ由于全局运动
补偿的缺陷，导致效果不理想；Ｉｔｔｉ模型属于静态特征
（颜色、亮度和方向）产生的注意力，所以曲线性能

较差．

５　结论
　　本文依据贝叶斯融合原理，构建了基于粒子滤波
的视觉双向融合注意力模型，并以运动注意力和目标

颜色注意力分别为 ＢＵ和 ＴＤ注意力输入，通过粒子
权值计算、重采样等处理改变粒子分布状态，形成注意

力显著图，并最终确定目标位置；测试结果表明，本文

方法可获得较准确的目标注意力显著图，对相关研究

领域具有较高的学术和应用价值．
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