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摘 要: 在自适应带宽均值移动算法的基础上,引入粒子滤波,提出一种新的目标跟踪方法. 该方法通过更新带宽

矩阵以适应目标尺度的变化;采用加权和方法融合定位检测结果,使跟踪不易陷入局部最优状态;对粒子进行收敛采

样,维持粒子多样性,减小累积误差;提出一种目标扩展搜索策略,用于目标丢失后重新搜索跟踪目标.实验结果表

明,所提出的跟踪方法在复杂场景中表现出了较好的鲁棒性,且跟踪轨迹平滑.
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Abstract: Particle filter is introduced into the adaptive mean shift tracking algorithm, and a new object tracking method is

proposed, which tracks object scale with a dynamic band-matrix. It combines the detection results to determine the object

location with a weighted summation method, and avoids the system from falling into local optimum. All the particles are

converged and re-sampled in a place near the precisely determined location, keeping the diversity with fewer particles and

reducing the accumulated error. An extended searching strategy is proposed to be used in target re-search once it is lost.

Experiment results show that the proposed method is robust in complex environment and the tracking trajectory is smooth.
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0 引引引 言言言

目标跟踪算法可分为确定性跟踪算法和随机

性跟踪算法两类, 确定性跟踪算法通常可以转化为

最优化问题, 即寻找目标的最优匹配, 例如均值移

动 (mean-shift)算法[1-2]. 粒子滤波 (PF)是一种随机性

跟踪算法[3-7],采用多个粒子,有效地表达了跟踪的不

确定性, 对非刚体目标的跟踪以及部分遮挡下的跟

踪表现出较强的鲁棒性[8-10];但是存在粒子退化现象,

预测精度受累积误差效应的影响[7],并且计算量比较

大,实时性较差.

基于均值移动的目标跟踪算法简单、实时性好,

但易收敛到局部极值点,不能对跟踪窗口进行自适应

调节,当目标机动性较强,尺度变化明显,存在不同程

度的遮挡,或光照发生较强变化时,跟踪效果不理想.

为了得到鲁棒、高效的跟踪器, 人们在均值移

动算法和各种滤波算法的基础上作了很多改进. 例

如, 改进特征空间表示方式[5,11-14], 设计自适应表面

模型[15-16], 动态更新目标模型[17]等. 在窗口尺度跟

踪[18-20]、目标运动建模[21]等方面也出现很多新的研

究成果. 文献 [13]对核密度估计函数进行随机采样,

提出一种快速mean-shift方法; 文献 [18]对跟踪窗口

的尺度自适应策略进行了研究,针对尺度增减自适应

算法存在的问题,给出了一种自适应滤波器参数的设

计方法; 文献 [20]使用带宽矩阵计算跟踪窗口带宽,

提出自适应带宽均值移动算法(ABMS). 将滤波算法

与均值移动算法相结合, “取长补短”, 也是跟踪算法

研究中的一条重要思路[21-24]. 文献 [23]将粒子滤波

“嵌入”到mean-shift算法中, 使用状态转移矩阵计

算得到粒子的估计状态后, 对每个粒子进行mean-

shift寻优,使粒子沿密度梯度方向移动并最终收敛到

密度最大值的邻域范围内, 从而得到新的粒子集合,
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该方法计算复杂度较高.

本文使用均值移动算法作为跟踪框架,结合粒子

滤波思想,以一种更简单的方式对目标状态进行估计,

形成自适应宽带均值移动粒子滤波 (ABMSPF)跟踪

方法. 此算法根据最优带宽矩阵跟踪目标窗口尺度;

使用数据融合方法确定目标位置,有助于排除伪目标,

在寻优过程中不易陷入局部最优状态;根据定位结果

对粒子进行收敛操作,实现了以较少的粒子对目标状

态进行跟踪, 减小了观测累积误差, 对粒子退化现象

有很大的改善; 合理地融合局部搜索和全局搜索方

案,提出一种扩展的目标搜索策略,用于目标丢失后

重新搜索目标.

1 ABMS与与与PF算算算法法法基基基础础础
1.1 自自自适适适应应应带带带宽宽宽均均均值值值移移移动动动算算算法法法 (ABMS)

自适应均值移动算法通过模型匹配与优化

检测目标位置. 目标模型由特征空间的概率分布

{𝑞𝑢}𝑢=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚来描述[1-2],即

𝑞𝑢 = 𝐶
∑
𝑠∈𝑆0

𝐾[(𝑠− 𝑠0)
T𝐻−1

0 (𝑠− 𝑠0)]𝛿(𝑏(𝑠)− 𝑢). (1)

其中: 𝐶为归一化常数, 𝑚为直方图空间的维度, 𝛿(⋅)
为狄拉克函数,函数 𝑏(𝑠)为像素点 𝑠在相应直方图空

间的颜色索引值, 𝑢为颜色分量.

假设跟踪过程中前一帧图像的目标区域为𝑆,中

心点为 𝑦,带宽矩阵为𝐻 . 根据文献 [1],均值移动向量

Δ𝑦 =

∑
𝑠∈𝑆

𝐺𝐻(𝑦 − 𝑠)𝜔(𝑠)𝑠∑
𝑠∈𝑆

𝐺𝐻(𝑦 − 𝑠)𝑠
− 𝑦. (2)

其中

𝐺𝐻(𝑠) = −∣𝐻∣− 1
2𝐾 ′(𝑠T𝐻−1𝑠),

𝜔(𝑠) =

𝑚∑
𝑢=1

√
𝑞𝑢

𝑝𝑢(𝑥0)
𝛿(𝑏(𝑠)− 𝑢). (3)

记候选目标中心位置为 𝑦1,有 𝑦1 = 𝑦 +Δ𝑦.

候选区域的特征密度分布为 {𝑝𝑢}𝑢=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚,有
⌢
𝑝𝑢(𝑦) =𝐶𝐻

∑
𝑠∈𝑆

∣𝐻∣− 1
2𝐾[(𝑦 − 𝑠)

T
𝐻−1(𝑦 − 𝑠)]⋅

𝛿(𝑏(𝑠)− 𝑢), (4)

其中𝐶𝐻为归一化常数. 候选目标模型与目标模型的

相似度 𝜍由 Bhattachayya系数来计算,即

𝜍(𝑝(𝑦), 𝑞) =

𝑚∑
𝑢=1

√
𝑝𝑢(𝑦)𝑞𝑢. (5)

算法的目的是要找到使 𝜍(𝑝(𝑦), 𝑞)取得最大值的位置

𝑦及带宽矩阵𝐻 .

1.2 粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法 (PF)

粒子滤波算法用一组加权粒子来表述状态的后

验概率密度分布.当粒子的数目足够多时, 可以得到

在任何准则下的理论最优估计和滤波值[3].

由于直接从后验概率 𝑝 (𝑥0:𝑘∣𝑦1:𝑘)中进行取样比
较困难,通常会假设一个重要性函数. 为了便于实现,

一般采用次优重要性函数 𝑝(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1),这是一个状态

转移函数.本文通过实验比较, 采用了如下二阶自回

归函数:

𝑥𝑘 = 𝐴𝑥𝑘−2 +𝐵𝑥𝑘−1 + 𝑣. (6)

其中: 𝐴, 𝐵是二阶自回归方程的系数, 𝑣是一个随机

数,服从标准正态分布𝑁 ∼ (0?).

粒子权值的递推方程为

𝑤𝑖
𝑘 ∝ 𝑤𝑖

𝑘−1

𝑝(𝑦𝑘∣𝑥𝑖
𝑘)𝑝(𝑥

𝑖
𝑘∣𝑥𝑖

𝑘−1)

𝑝(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1)
. (7)

2 一一一种种种鲁鲁鲁棒棒棒的的的自自自适适适应应应带带带宽宽宽均均均值值值移移移动动动方方方法法法

(ABMSPF)
ABMS跟踪方法在局部范围内寻优,容易陷入局

部最优状态, 难以适应复杂场景中的跟踪任务,对此

提出ABMSPF跟踪方法.

2.1 基基基于于于带带带宽宽宽矩矩矩阵阵阵的的的目目目标标标尺尺尺度度度跟跟跟踪踪踪

定义一个两维空间的椭圆区域

𝑆 = {𝑠∣(𝑠− 𝑠0)
T𝐻−1(𝑠− 𝑠0) < 𝜎2}, (8)

如图 1所示. 其中: 𝑠为椭圆区域𝑆内的像素点, 𝑆的

中心位置为 𝑠0,旋转角为𝜙,两半轴长分别为𝜎𝑎和𝜎𝑏;

𝜎为由核函数决定的因子.

X

Y
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σb
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h

22

h
11
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0

图 1 目标模型椭圆区域示意图

本文使用高斯核函数𝐾(𝑠) = 𝑐 ⋅ exp(−𝑠/2), 𝑐为

归一化系数. 正态分布的能量主要集中在 [−3𝑎, 3𝑎]区

间内 (𝑎表示正态分布的方差), 可以取𝜎 = 2.5. 由图

1可知, 𝑆的大小和方向取决于𝜎和带宽矩阵𝐻 . 其

中,带宽矩阵𝐻为正定对称矩阵[20],即

𝐻 =

[
ℎ11 ℎ12

ℎ21 ℎ22

]
, ℎ12 = ℎ21, (9)

𝑎 =

√
1

2
[ℎ11 + ℎ22 +

√
4ℎ2

12 + (ℎ11 − ℎ12)2],

𝑏 =

√
1

2
[ℎ11 + ℎ22 −

√
4ℎ2

12 + (ℎ11 − ℎ12)2],

𝜙 =
1

2
atan2(2ℎ12, ℎ11 − ℎ22). (10)
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对概率密度函数寻优,通过计算可得如下最优带宽矩

阵表达式:

𝐻𝑔 =

∑
𝑠∈𝑆

𝜔(𝑠)(𝑥− 𝑠)(𝑥− 𝑠)T∑
𝑠∈𝑆

𝜔(𝑠)
. (11)

将这一公式应用于mean-shift,根据最优带宽矩阵,可

计算得到目标区域的参数,从而实现对目标尺度的自

适应调整.

2.2 基基基于于于目目目标标标收收收敛敛敛的的的粒粒粒子子子重重重采采采样样样

在跟踪的初始时刻,人工选择目标模板,并在目

标区域内采样𝑁个粒子,启动粒子滤波算法;以每个

粒子为中心,假设每个粒子所在区域都是一个候选区

域,候选区域大小取为当前跟踪窗口的大小; 计算每

个候选区域与目标模型的相似度 𝜍𝑖(0 ⩽ 𝜍𝑖 ⩽ 1),取粒

子的权重

𝑤𝑖
𝑘 = 𝜍𝑖. (12)

在跟踪过程中,设定阈值 th = 0.80或更高,对所有权

值满足条件𝜔𝑖
𝑘 > th的粒子进行排序.假设权值最大

的粒子所在位置为粒子滤波方法预测到的目标位置,

记作 𝑦pf .

下一帧图像中, 首先将所有𝑁个粒子收敛到由

数据融合方法得到的目标中心位置 𝑦; 然后以 𝑦为参

考点,在周围一定小区域内均匀采样𝑁个粒子.

2.3 基基基于于于数数数据据据融融融合合合的的的目目目标标标定定定位位位

假设ABMS方法得到的目标位置为 𝑦ms,由粒子

预测得到的位置为 𝑦pf , 根据数据融合策略确定目标

的位置 𝑦.假设 𝑦ms与 𝑦pf两点之间的距离为 𝑑. 𝑑越小,

表明ABMS和PF两种方法得到的目标位置越接近一

致.根据 𝑑和检测到的目标尺度值设计加权法和数据

融合算法. 使用式 (5)计算匹配度 𝜍 , 根据 𝜍的取值将

融合算法分为 3种情况.

如果 𝜍 ⩾ th,则有

𝑦 =

⎧⎨⎩
𝜍𝑦ms + (1− 𝜍)𝑦pf , 𝑑 < 𝜎;

𝑦ms, 𝜎 ⩽ 𝑑 ⩽ 𝜎𝑎;

Null, 𝑑 > 𝜎𝑎.

(13)

其中: 𝑎, 𝜎为椭圆目标区域中的参数,如图 1所示.

如果 𝑟 < 𝜍 < th (实验中取 𝑟 ⩾ 0.5), 此时, 目标

状态发生改变,或是目标被部分遮挡,则有

𝑦 =

{
𝑦pf , 𝑑 ⩽ 𝜎𝑎;

Null, 𝑑 > 𝜎𝑎.
(14)

如果 0 ⩽ 𝜍 ⩽ 𝑟,目标被完全遮挡或目标已丢失,

此时,完全依赖于粒子滤波的预测功能对目标进行跟

踪,则有

𝑦 = 𝑦pf . (15)

ABMS算法实际是用梯度下降法进行寻优,一旦

陷入局部最优解之后将无法跳出;而数据融合方法可

以看作当前解附加了一个扰动变量,使算法跳出当前

的局部最优状态.结合上一节中提出的收敛采样方法,

能够有效地避免预测中的误差累积,并防止粒子退化

现象.

2.4 目目目标标标扩扩扩展展展搜搜搜索索索策策策略略略

常见的搜索方法是对图像进行遍历,搜索特征区

域,再与目标模板进行特征匹配; 对图像进行遍历的

计算量很大.本文提出一种扩展的目标搜索方法, 分

3个层次对丢失的目标进行搜索. 一旦式 (13)∼ (15)

检测到 𝑦 = Null或 0 ⩽ 𝜍 ⩽ 𝑟,则启用目标搜索程序.

1)首先,根据目标运动轨迹进行一步预测,即

𝑦𝑘+1 − 𝑦𝑘 = 𝑦𝑘 − 𝑦𝑘−1. (16)

根据目标运动的连续性, 丢失后的目标应在 𝑦𝑘附近.

取 𝑦𝑘为候选目标的中心点,候选区域大小、方向均与

前一帧相同,提取特征与目标模板进行匹配. 如果相

似度超过设定的相似度阈值, 则根据mean-shift梯度

下降法对目标位置进行迭代逼近[20],直至找到最优候

选区域.如果候选区域与目标模板匹配的相似度较低,

则进入局部搜索阶段.

2)局部搜索策略.

以 𝑦𝑘+1为中心, 在周围随机分布几个候选区域,

取候选区域的大小、方向与前一帧相同,提取各个候

选区域特征与目标模板进行匹配; 然后, 选择相似度

超过设定阈值的候选区域进行迭代搜索直至找到目

标.

如果连续数十帧搜索不到运动目标,随着目标的

运动,真实目标的位置可能已远离当前检测位置,此

时则进入全局搜索.

3)基于游程链的Blob全局搜索策略.

对图像进行二值化、腐蚀、膨胀等预处理, 然后

引入游程Blob分析方法[25]检测图像中的Blob块, 计

算Blob块的中心、面积、外接矩形和外接椭圆参数,

并去除面积过小的Blob块. 将每个Blob块作为一个

候选区域, 如果所有Blob候选模型与目标模型相似

度小于设定阈值,则报告没有目标物体存在, 并在下

一帧图像中继续搜索; 否则,针对每个相似度大于设

定阈值的Blob候选区域, 使用梯度下降法对目标进

行迭代逼近.

3 ABMSPF跟跟跟踪踪踪算算算法法法实实实现现现步步步骤骤骤
根据前面分析, ABMSPF方法的具体步骤如下:

Step 1: 初始化. 选择目标区域, 确定 𝑠0, 目标中

心位置 𝑦0 = 𝑠0, 计算初始带宽矩阵𝐻0, 目标模型

{𝑞𝑢}𝑢=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚, 权重 {𝜔(𝑠)}𝑠∈𝑆0 , 目标搜索标志位
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bDetecting = 0.

Step 2: 根据基于目标收敛的重采样方法, 在𝑆0

区域内采样𝑁个粒子,初始化粒子权重𝑤𝑖 = 1/𝑁 .

Step 3: 如果 bDetecting = 1, 则转 Step 8; 如果

标志位 bDetecting = 0, 则根据式 (2)进行一步均

值移动, 得到候选目标位置, 计算候选区域特征值

{𝑞𝑢}𝑢=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚,根据式 (5)计算相似度 𝜍 .

Step 4: 使用式 (11)迭代求取最优带宽矩阵𝐻1,

根据式 (8)更新目标区域𝑆1, 根据 𝜍得到候选目标中

心位置 𝑦ms;

Step 5: 使用粒子滤波得到目标位置 𝑦pf .

Step 6: 根据式 (13)∼(15), 使用数据融合方法计

算目标位置 𝑦.

Step 7: 如果 𝑦 = Null或 0 ⩽ 𝜍 ⩽ 𝑟, 则设置

bDetecting = 1,转 Step 2,否则转Step 12.

Step 8: 如果 bDetecting = 1, 则根据扩展搜索

策略中的一步预测 (16)选择目标候选区域; 根据

式 (5)将目标模型与候选模型进行匹配. 如果匹配

相似度大于设定的搜索阈值 𝑟, 则转 Step 11, 否则进

入Step 9.

Step 9: 使用扩展搜索方法中的局部搜索策略

确定候选区域,根据式 (5)将目标模型与候选模型进

行匹配. 如果存在相似度大于设定的阈值 𝑟, 则转

Step 11; 如果连续超过 10帧未检测到目标,则转 Step

10;否则,转Step 14.

Step 10: 采用扩展搜索方法的全局搜索策略来

检测Blob块,将检测到的Blob块作为候选区域,根据

式 (5)将目标模型与候选模型进行匹配.如果存在匹

配度大于设定阈值 𝑟的Blob块, 则转 Step 11, 否则转

Step 14.

Step 11: 在这些满足条件的候选区域内, 使用

mean-shift中的迭代寻优方法继续寻优, 以匹配度最

大的区域作为目标区域,得到检测位置 𝑦ms. 根据当前

帧检测到的 𝑦pf , 使用数据融合方法计算 𝑦, 设置标志

位 bDetecting = 0,退出搜索程序.

Step 12: 𝑆0 = 𝑆1,𝐻0 = 𝐻1, 𝑦0 = 𝑦, 根据式 (12)

更新 {𝜔(𝑠)}𝑠∈𝑆0 .

Step 13: 根据粒子滤波状态转移方程更新粒子状

态, 根据式 (7)更新粒子权值𝑤𝑖. 转Step 2, 进入下一

帧检测.

Step 14: 报告未搜索到目标, 设置标志位

bDetecting = 1;使用粒子滤波方法估计目标位置,根

据粒子滤波状态转移方程更新粒子状态,转Step 12.

图 2为ABMS, PF和ABMSPF三种跟踪方法的

跟踪效果.显然, ABMSPF方法对目标尺度变化的检

测跟踪效果最好.

frame1 frame24 frame32 frame64

(a) ABMS!"

frame1 frame24 frame32 frame64

(b)   PF!"

frame1 frame24 frame32 frame64

(  ) ABMSPF!"c

图 2 尺度变化情况下的跟踪结果

图 3中出现了光照变化以及不同程度的遮挡.

在第 55∼ 58帧,光照亮度发生了较大变化, ABMS方

法从 frame 59开始丢失目标, 如图 3(a)所示. PF方法

使用 200个粒子, 当目标被严重遮挡时, 粒子检测

位置完全偏离目标, 导致跟踪失败, 如图 3(b)所示.

ABMSPF方法一共使用了 20个粒子,甚至,当粒子数

目减少为 10的时候,仍然能够实现跟踪,如图 3(c)所

示. 图 2和图 3的结果表明, ABMSPF方法在光照变

化、部分遮挡等情况下具有更好的跟踪效果,对目标

定位更准确,并且对目标尺度大小的计算和估计也更

加合理.

frame55 frame134 frame194 frame265

(a) ABMS!"

frame55 frame134 frame194 frame265

(b)   PF!"

frame55 frame134 frame194 frame265

(  ) ABMSPF!"c

图 3 光照变化及局部遮挡情况下的跟踪结果

图 4显示了扩展搜索过程的搜索结果.其中: 小

矩形和大矩形分别表示一步预测和局部搜索的搜索

范围,椭圆表示检测到的候选目标区域.由图 4可知,

frame 194中由于遮挡严重, 进入全局范围搜索之后,

仍未检测到目标,此时依靠收敛采样的粒子对目标位

置进行估计; frame 195与 frame 221在局部搜索阶段
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检测到目标候选区域,由于特征匹配系数较低 (分别

为 0.54, 0.56),无法根据匹配结果确认目标,需要结合

粒子估计与数据融合方法判断此区域是否为目标区

域; frame 222从一步搜索中检测到候选目标.

frame194 frame195 frame221 frame222

图 4 ABMSPF在局部遮挡下的扩展搜索与匹配结果

图 5中的跟踪目标在短时间内被完全遮挡. 当

目标被严重遮挡或完全被遮挡时, ABMS方法跟踪

失败,如图 5(a)所示. 当目标走出遮挡区时, ABMS使

用基于遍历的Blob检测策略重新检测到目标位置.

图 5(b)是PF方法的跟踪结果,粒子个数为 200. 由于

存在粒子退化现象、状态转移方程或权值更新方法不

尽合理等原因,从 frame 119开始,跟踪粒子开始发散,

不能正确描述目标位置. ABMSPF方法即使在目标被

完全遮挡的情况下, 也能够较好地估计目标位置,如

图 5所示.

frame91 frame120 frame136 frame145

(a) ABMS!"

frame91 frame120 frame136 frame145

(b)   PF!"

frame91 frame120 frame136 frame145

(  ) ABMSPF!"c

图 5 完全遮挡情况下的跟踪结果

3.1 定定定位位位精精精度度度

对算法定位精度和计算时间的测试使用了标准

测试库[26]中的“Walk1”. 实验同时记录了ABMS, PF

和ABMSPF三种方法的定位检测结果, 如图 6所示.

其中: 实线为本文方法, 虚线为ABMS方法, 点划线

为PF方法. 在连续检测到运动目标的情况下, ABMS

方法定位精度较高,但是该算法极易丢失目标或出现

跟踪错误, 跟踪结果不稳定. PF方法定位误差较大,

跟踪轨迹不平稳. ABMSPF方法的定位精度较高,并

且跟踪轨迹更加平滑.

3.2 计计计算算算时时时间间间

ABMS方法每处理一帧图像至少需要 16 ms, 使

用图像遍历方法重新寻找目标往往需要几百个毫秒

0 50 100 150
frame number

(a) x!"#$%&

0 50 100 150
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(b) y!"#$%&
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图 6 目标跟踪算法定位误差比较

的时间. ABMS方法对光照敏感、易陷入局部最优状

态, 且不能很好地处理遮挡问题,会导致算法频频进

入目标搜索过程,从而大大降低运算效率. PF方法处

理一帧图像的时间在 50∼100 ms之间. ABMSPF方法

采样 20个粒子即可较好地实现跟踪, 每帧运算时间

约 50∼70 ms,其中有部分帧进入扩展搜索,搜索时间

在 16 ms左右. 由此可知, ABMSPF方法的处理效率

为每秒 12∼20帧.

4 结结结 论论论

本文在自适应带宽均值移动的算法基础上, 结

合粒子滤波的目标预测功能, 形成一种新的目标跟

踪方法—–ABMSPF方法. 该方法由于使用了带宽寻

优矩阵, 对粒子进行合理聚敛, 设计了加权和方法合

理融合的运算结果, 并利用扩展搜索策略提高了目

标重搜索效率. 实验结果表明了上述策略的有效性,

ABMSPF方法在光照变化、部分遮挡以及临时性完

全遮挡的复杂场景中均能较好地跟踪目标.

如果能够在目标跟踪过程中加入对目标遮挡程

度的定量判断,则可根据目标状态实时更新目标模型,

采用更加合理的运动模型对运动目标进行建模,这将

会进一步提高跟踪算法的鲁棒性.
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