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基于粒子滤波和自适应模型的目标跟踪算法

梁　楠，郭　雷，王　瀛
（西北工业大学 自动化学院，７１００７２西安）

摘　要：为了提高粒子滤波的性能，使用集合卡尔曼滤波对建议分布进行改进，同时提出了用于视频跟踪的
自适应融合模型．使用集合卡尔曼滤波结合当前的观测信息构造建议分布，结合当前观测信息对每一个粒子
进行集合分析，得到新的建议分布，依据新的建议分布对粒子进行采样，同时在跟踪过程中将颜色特征模型

和形状特征模型进行融合，并进行自适应更新．实验结果证明：相对于传统粒子滤波和扩展卡尔曼粒子滤波，
使用新的建议分布可以更有效地降低均方根误差，同时自适应融合模型的稳定性要高于使用单一颜色模型．
使用新的建议分布和融合模型，可以有效提高粒子滤波的准确性和稳定性．
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　　目标自动跟踪一直是目标探测与成像制导技
术中的研究热点，通过滤波器对目标的量测值进

行处理来估计目标的位置和运行轨迹．粒子滤
波［１－２］是一种基于序贯重要性采样的蒙特卡洛方

法，通过递推的贝叶斯滤波来近似逼近最优化的

估计，可以较好解决非高斯非线性观测下的目标

跟踪［３］．其基本思想是采用带有权重的粒子集来
表示对系统状态的估计，并通过序贯重要性采样

法来更新粒子集合，实现对系统状态的动态估计，

其关键的问题是建议分布的选取，建议分布越接

近后验概率分布，粒子滤波的性能越好．传统粒子
滤波使用先验概率密度函数作为建议分布，建议

概率密度与当前的测量值无关，粒子的使用效率

较低．Ｆｒｅｉｔａｓ等使用扩展卡尔曼滤波为粒子滤波
估计建议分布［４］，设计了扩展卡尔曼粒子滤波

（ＥＫＦ－ＰＦ），提高了粒子滤波的准确性，后人在
此基础上作出了许多改进，但由于扩展卡尔曼滤

波截断误差的存在，对于非线性运动较强的目标

跟踪效果较差．
本文提出了一种基于粒子滤波的目标追踪方

法，在粒子滤波视频跟踪的框架下，使用集合卡尔



曼滤波方法对建议分布进行了改进．同时针对模
型的实时更新设计了一种融合不同特征的观测相

似性模型更新方法．实验结果显示本文方法提高
了粒子滤波跟踪过程的精确性和稳定性．

１　粒子滤波
非线性离散系统可以表示为

状态方程：ｘｔ＝ｆ（ｘｔ－１）＋ｖｔ－１，
测量方程：ｙｔ＝ｈ（ｘｔ）＋ｗｔ，

其中：Ｒｎ空间中的ｎ维向量ｘｔ和ｙｔ分别为系统在
ｔ时刻的状态值和观测值．ｖｔ和ｗｔ分别为过程噪声
和观测噪声．

通过粒子滤波得到后验分布ｐ（ｘｔ｜ｙ１：ｔ）的估
计值．依据贝叶斯理论有

ｐ（ｘｔ｜ｙ１：ｙ－１）＝∫ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１）ｐ（ｘｔ－１｜ｙ１：ｔ－１）ｄｘｔ－１，
（１）

ｐ（ｘｔ｜ｙ１：ｔ）＝
ｐ（ｙｔ｜ｘｔ）ｐ（ｘｔ｜ｙ１：ｔ－１）

∫ｐ（ｙｔ｜ｘｔ）ｐ（ｘｔ｜ｙ１：ｔ－１）ｄｘｔ
．

（２）
　　应用序列重采样原理，后验分布可以由一组
加权后的粒子表示为
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式中：Ｎｓ为粒子数，珟ω
（ｉ）
ｔ 为归一化的粒子权重，由

珟ω（ｉ）ｔ ＝ω（ｉ）ｔ ／∑
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ｑ（ｘ（ｉ）ｔ ｜ｘ
（ｉ）
ｔ－１，ｙｔ）

． （４）

　　粒子 ｘ（ｉ）ｔ 由建议分布（也叫重要性密度函
数）ｑ（ｘｔ｜ｘ

（ｉ）
ｔ－１，ｙ０：ｔ）采样得到．可见建议分布的准

确性在粒子滤波中起着重要作用．传统粒子滤波
的建议分布的选取方法是令ｑ（ｘｋ｜ｘ

（ｉ）
ｋ－１，ｙ１：ｋ）＝

ｐ（ｘｋ｜ｙ
（ｉ）
ｋ－１）．由于没有使用ｋ时刻的观测信息ｙｋ，

在目标非线性运动或者存在噪声的情况下，使用

传统建议分布会带来较高的估计误差．

２　建议分布设计
２１　集合卡尔曼滤波

集合卡尔曼滤波［５－６］（ＥｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎｆｉｌ
ｔｅｒ；ＥｎＫＦ）是基于随机动力预测理论发展而来
的，其原理为利用短期集合预报去估计随流型演

变的背景误差协方差，进行最优化分析，而后实现

对误差协方差的更新．其目的是使模式向量的预
测值尽可能地接近观测资料，即通过已知的观测

资料估计和预测状态向量的概率密度函数．
集合卡尔曼滤波用方程表述为

ｘａ＝ｘｆ＋Ｋ（ｙ－Ｈｘｆ），
Ｐａ＝（Ｉ－ＫＨ）Ｐｆ，
Ｋ＝ＰｆＨＴ（ＨＰｆＨＴ＋Ｒｅ）

－１{
．

（５）

其中：ｘｆ为前一时刻所预测的控制变量向量集
合，称为背景场；ｘａ为分析的控制变量向量的集
合，称为分析场；Ｋ为增益矩阵；Ｒｅ为观测误差协
方差矩阵；Ｐａ与Ｐｆ分别为分析场误差协方差和预
报场误差协方差矩阵．

集合卡尔曼滤波分析方法是结合预测的控制

向量信息集合和观测信息集合对控制向量集合进

行估计．式（５）经集合分析后可得
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．
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其中：Ｎｃ为状态向量集合的成员个数，Ｐ

ｆＨＴ为模
式控制向量与观测向量之间的观测误差协方差．
结合式（５）、（６）可得到如下滤波方程．
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ｆ
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ｎ），
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－１ＨＰｆ










．
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２２　建议分布的构造
集合卡尔曼滤波方法使用集合化方法对多轨

迹数据进行最优化分析，相对传统的卡尔曼滤波

器，其可以对非线性系统更准确地估计．粒子滤
波适用于非线性问题的跟踪，但是仍需要选取合

适的建议分布．本文使用集合卡尔曼滤波方法来
进行建议分布的构造．

使用集合卡尔曼滤波方法对粒子运行轨迹进

行预测，首先需要对每一个粒子进行多轨迹的模

拟以建立预测集合．文献［７－８］中设计了使用平
行扩展卡尔曼滤波器对目标进行多轨迹模拟的方

法．本文使用一组平行扩展卡尔曼滤波器对每一
个粒子产生多轨迹的运动估计值 ｘｉ（ｎ，ｔ｜ｔ－１），ｎ∈
１：Ｎｃ，Ｎｃ为平行扩展卡尔曼滤波器个数．在粒子
滤波框架下，对于粒子ｘｉ，令ｘｉ（ｎ，ｔ｜ｔ）为ｔ时刻的分
析场，前一时刻产生的估计值集合 ｘｉ（ｎ，ｔ｜ｔ－１），ｎ∈
１：Ｎｃ构成了背景场，ｙ

ｉ
（ｎ，ｔ｜ｔ－１）为该粒子的第ｎ个估

计值对应的当前观测信息．Ｐ（ｔ｜ｔ－１）与Ｐ（ｔ｜ｔ）分别为
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前一时刻的预测控制向量和当前时刻的控制向量

对应的协方差矩阵．使用预测集合和当前观测信
息对ｘｉ（ｎ，ｔ｜ｔ）进行集合分析；可得

珔ｘｉ（ｔ｜ｔ－１） ＝
１
Ｎｃ∑

Ｎｃ

ｎ＝１
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　　从而可得
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．

（８）

　　当前观测时刻粒子 ｘｉ（ｔ｜ｔ）的分布可以由均值
珔ｘｉｔ和协方差Ｐ

ｉ
（ｔ｜ｔ）所描述的高斯分布Ｎ（珔ｘ

ｉ
ｔ，Ｐ

ｉ
（ｔ｜ｔ））

描述．可见该分布包含了当前观测值的信息，比系
统转移概率 ｐ（ｘ（ｉ）ｔ ｜ｘ

（ｉ）
ｔ－１）更接近真实的后验分

布，能够准确描述当前粒子的分布信息．从而使用
此分布进行粒子的重采样与更新可以获得更优的

结果．即令
ｑｉ（ｘｔ｜ｘ０：ｔ－１，ｙ１：ｔ）＝Ｎ（珔ｘ

ｉ
（ｔ｜ｔ），Ｐ

ｉ
（ｔ｜ｔ））．

　　在每一步跟踪完成之后，使用式（８）计算并
获取建议分布ｑ（ｘｔ｜ｘ０：ｔ－１，ｙ１：ｔ），并根据此分布进
行新一轮的粒子采样．

３　颜色和形状特征的融合模型
文献［９］证明了采用多个特征比使用单一的

特征有更好的跟踪效果．颜色特征应用较广泛，但
其受目标的外部特性的影响比较大．而边缘特性
可以弥补颜色特征的不足，本文将颜色特征和形

状特征结合起来用于目标跟踪．
３１　颜色相似性测量

颜色模型用来捕捉目标的颜色信息，目标的

颜色模型可以表示为直方图的形式［１０］．本文使用
ＨＳＶ空间来表示颜色空间［１１］．直方图包括关于色
调Ｈ和饱和度Ｓ的ｎｈｎｓ个条柱，因为亮度信息受
图像变化的影响不大，因此可以假定目标颜色直

方图由ｍｃ＝ｎｈｎｓ个级别组成．
｛ｘｉ｝ｉ＝１，…，ｎ表示用来创建颜色模型的像素，

定义关于 ｘｉ的函数 ｂ：Ｒ
２→ ｛１，…，ｍｃ｝，ｂ（ｘｉ）

表示ｘｉ像素对应直方图的级数．目标区域内中直

方图各级别的颜色密度分布按下式计算．

ｑ^（ｃ）ｕ ＝Ｋ∑
ｎ

ｉ＝１
ｋ（ｘｉ）σ［ｂ（ｘｉ）－ｕ］，ｃ∈｛１，…，ｍｃ｝．

（９）
其中：ｕ为直方图级别；^ｑ（ｃ）ｕ 为此级别下的归一化
密度；σ为狄拉克函数；Ｋ为归一化因子，使得

∑
ｍｃ

ｕ＝１
ｑ^（ｃ）ｕ ＝１．

Ｋ＝ １

∑
ｎ

ｉ＝１
ｋ（ｘｉ）

． （１０）

　　权重函数ｋ与ｘｉ对目标中心的距离成反比，
对距离目标区域中心较远的像素赋予较小权值，

对较近的像素赋予较大的权重．目标的颜色模型
ｑ^ｃ ＝｛^ｑ

ｃ
ｕ｝ｕ＝１，…，ｍｃ与候选目标的颜色模型 ｐ^ｃ ＝

｛^ｐ（ｃ）ｕ ｝ｕ＝１，…，ｍｃ间的近似关系可以表示为

ρｃ（^ｑｃ，^ｐｃ）＝∑
ｍｃ

ｕ＝１
ｑ^（ｃ）ｕ ｐ^

（ｃ）
槡 ｕ ． （１１）

３２　形状相似性测量
文献［１２－１３］中提出了利用边界点来描述物

体的形状．采用边界点的空间分布、相应边界点的
数目和边界点上梯度强度这３种信息的组合来描
述物体的形状．用沿着轮廓的空间直方图来表示目
标形状的空间分布．在目标中心按逆时针方向将轮
廓均匀分成 ｍｓ个区域．建立函数 ｓ：Ｒ

２→ ｛１，…，
ｍｓ｝，ｓ（ｘｉ）为ｘｉ 所在区域的索引号．对于目标ｑ，
落入第ｕ个区域的目标边界点数目表示为

ｎｑｕ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
δ［ｓ（ｘｉ）－ｕ］． （１２）

其中：Ｎ为目标轮廓的边界点数，则边界点落入第
ｕ个区域的概率为

ｑ^（ｅ）ｕ ＝ｎｑｕ／∑
ｍｓ

ｕ＝１
ｎｑｕ． （１３）

　　第ｕ个条柱的边界点的平均梯度强度为

ｇｑｕ ＝（∑
Ｎ

ｉ＝１
ｇ（ｘｉ）δ［ｓ（ｘｉ）－ｕ］）／ｎ

ｑ
ｕ．（１４）

　　对于目标ｑ和候选目标ｐ，它们之间关于第ｕ
个条柱的边界点数目的近似度可以定义为

ρｎｕ ＝ｍｉｎ（ｎ
ｑ
ｕ，ｎ

ｐ
ｕ）／ｍａｘ（ｎ

ｑ
ｕ，ｎ

ｐ
ｕ）． （１５）

　　目标ｑ和候选目标ｐ之间关于第ｕ个区域的
梯度强度近似度可以表示为

ρｇｕ ＝ｍｉｎ（ｇ
ｑ
ｕ，ｇ

ｐ
ｕ）／ｍａｘ（ｇ

ｑ
ｕ，ｇ

ｐ
ｕ）． （１６）

　　则目标ｑ和候选目标ｐ的形状模型的近似关
系表示为

ρｓ（ｑ，ｐ）＝∑
ｍｓ

ｕ＝１
ｍｉｎ（^ｑ（ｅ）ｕ ，^ｐ

（ｅ）
ｕ ）ρ

ｎ
ｕρ槡
ｇ
ｕ．（１７）
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３３　模型更新
本文结合颜色和形状特征，采用 Ｂｈａｔｔａ

ｃｈａｒｙｙａ距离ｄｃ＝ １－ρ槡 ｃ，ｄｓ＝ １－ρ槡 ｓ来描述

目标相似度．因此基于形状和颜色的目标模型似
然概率表示为

ｐ（ｙｔ｜ｘｔ）＝
１

２πσｃσｓ
ｅｘｐ－ λ１

ｄ２ｃ
２σ２ｃ

＋λ２
ｄ２ｓ
２σ２( )[ ]

ｓ

．

（１８）
其中：λ１、λ２为控制参数，分别表示各个特征模型
的权重，根据环境的不同可以选择不同的权重．

在跟踪过程中需要对目标模型进行实时更

新，本文在进行模型更新的时候，使用文献［１４］
中的更新模式同时对颜色模型和形状模型进行联

合更新．
颜色模型更新为 ｑ^ｃ＝（１－αｃ）^ｑｃ＋αｃ^ｐｃ，其中

αｃ受ｄｓ控制．

　　αｃ ＝
０，　ｄ２ｓ ＞０７；

０２ｅｘｐ（－ｄ２ｓ／０３），ｄ
２
ｓ≤０７

{ ．

（１９）
　　形状模型更新为

ｎｑ ＝｛ｎ
ｑ
ｕ｝ｕ＝１，…，ｍｓ，ｇｑ ＝｛ｇ

ｑ
ｕ｝ｕ＝１，…，ｍｓ；

ｎｑ ＝（１－αｓ）ｎｑ＋αｓｎｐ，ｇｑ ＝（１－αｓ）ｇｑ＋αｓｇｐ．
αｓ的取值由控制参数ｄｃ决定，即

　　αｓ＝
０，　ｄ２ｃ ＞０７；

０２ｅｘｐ（－ｄ２ｃ／０３），ｄ
２
ｃ≤０７

{ ．

（２０）
　　在跟踪过程中，在每帧的目标位置同时计算
颜色模型和形状模型，并采用上面的方法进行

更新．

４　仿真实验
首先对于一维非线性系统来验证使用集合卡

尔曼滤波构造建议分布的粒子滤波的有效性．假设
一维非线性系统的状态方程和量测方程分别为

ｘ（ｔ＋１）＝１５ｅｘｐ（－２ｘ２（ｔ））＋ｗ（ｔ），
ｙ（ｔ＋１）＝ｘ２（ｔ＋１）＋ｖ（ｔ＋１）．

其中：噪声ｗ（ｔ）和ｖ（ｔ）都服从Ｎ（０，１）的正态分
布．同时使用本文提出的粒子滤波算法与扩展卡
尔曼粒子滤波和传统粒子滤波算法对该系统模型

进行滤波估计．本文算法为单个粒子构造预测集
合的成员数为 ２０，两种滤波算法的粒子数都取
１００，分别在 Ｍａｔｌａｂ上进行２００次的 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ
仿真实验．滤波结果的精确度采用均方根误差
ＲＭＳＥ来描述．一次仿真过程的比较结果如图 １
所示．
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图１　使用本文方法和其他粒子滤波器的ＲＭＳＥ对比

　　图１为仿真实验得到的三种不同粒子滤波算
法的均方根误差 ＲＭＳＥ，它定性地分析了三种滤
波算法对状态估计的准确度．如仿真结果所示，这
种新的建议分布由于得到了来自真实后验分布更

多的支持，因此ＲＭＳＥ更小．
使用本文方法对包含人脸的视频序列图像进

行了跟踪验证．用于实验的图像序列来自 Ｃｌｅｍ
ｓｏｎ大学的头部跟踪数据库，初始跟踪区域使用
手动选取．粒子数取值为 １００，预测集合数目为
１５，λ１和λ２均取值为１．
　　图２为对包含人脸的视频序列进行跟踪验证
的结果．第一行为使用本文滤波算法和自适应融
合模型跟踪的结果，第二行为使用扩展卡尔曼粒

子滤波和自适应模型跟踪的结果，第三行为使用

扩展卡尔曼粒子滤波和颜色模型的跟踪结果．序
列中的人脸包括了高速运动、缩放和角度的变化，

并且存在背景干扰．从跟踪结果可以看出，在头部
快速运动和背景变化较大的情况下，本文所提出

的结合自适应融合模型的集合卡尔曼粒子滤波算

法跟踪的结果要优于其他两者．同时可以看出使
用融合模型的跟踪结果要优于使用单个颜色

模型．

图２　粒子滤波跟踪结果

　　从试验结果可以看到，本算法使用集合卡尔
曼滤波器组对单个粒子进行建议分布的构造以及

采用了融合的特征模型，能更好地克服目标自身

的变化和外界干扰对目标跟踪产生的影响，提高

了粒子滤波跟踪的准确性．
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５　结　论
１）在传统粒子滤波的框架下，使用集合卡尔

曼滤波结合当前观测信息构造建议分布．
２）在跟踪过程中，将颜色和形状这两种特征

自适应地融合，构造一个新的观测模型，并在跟踪

过程中自适应地进行更新．实验结果证明了该方
法的有效性和稳定性．
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