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摘　要：针对环境迁移、目标被遮挡或姿态变化较大时传统粒子滤波算法的

鲁棒性不强的问题，提出一种改进的粒子滤波目标跟踪算法。建立目标模型

时，将目标的 HSV 颜色特征和 Uniform LBP 纹理特征进行加权融合；粒子

重采样过程中，采用加权随机采样方法，将粒子权值作为重采样的影响因子

而非决定因子，以提升粒子多样性，降低粒子衰退对目标跟踪的影响；目标

被干扰时，采用卡尔曼滤波对目标位置进行偏移校正，以获取目标正确位置；

最后采用模板更新策略对目标模板进行实时更新。实验结果表明：相较于传

统粒子滤波算法和 CMT 算法，本文算法对复杂环境中目标被遮挡和姿态变

化的情况下都具有较好的鲁棒性。
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0 引言

视频中的目标跟踪是计算机视觉研究领域的一

个关键课题。基于计算机视觉的目标跟踪技术被广泛

用于安防、游戏、工业生产等领域。国内外研究人员

提出了多种目标跟踪算法 [1]。目前跟踪算法主要分为

两类：确定性跟踪算法和随机跟踪算法。粒子滤波算

法 [2-3] 是一种经典的随机跟踪算法，是基于贝叶斯采

样估计的非线性滤波算法，因此粒子滤波算法凭其非

线性、非高斯的特点被广泛应用于目标跟踪领域。传

统粒子滤波算法 [4] 也存在一些不足，主要表现在如

下两个方面：第一，采用单一的颜色特征作为跟

踪参考模板，其对目标描述不够详尽，导致环境

复杂时跟踪不准确；第二，跟踪过程中会产生粒

子衰退 [5] 现象，随着粒子多样性的逐渐下降，目标

跟踪的准确性也逐渐降低。近年来，针对传统粒子滤

波算法本身存在的问题以及实际应用中的不同需求，

学者们提出了一些改进算法。熊杰等 [6] 提出了一种

多特征融合跟踪算法，该算法从颜色和纹理两个维度

描述目标并将均值迁移算法和粒子滤波算法进行结

合，有效地避免了单一颜色特征在光照变化和背景相

似情况下的不稳定问题，但当存在遮挡干扰时，算法

的稳定性较差。林庆等 [7] 提出了使用萤火虫算法改

进粒子滤波算法中的重采样流程，以提高粒子的多样

性，但该算法没有解决由目标特征模板单一引起的跟

踪不稳定问题。I. A. Iswanto 等 [8] 提出了一种将粒子

滤波与均值滤波相结合的算法，以目标是否被遮挡和

跟踪位置的可信度为依据切换两种算法，这样提升了

算法的抗遮挡性能，但在长时间跟踪过程中，算法稳

定性差的问题仍然存在。以上算法是从不同方面对传

统粒子滤波算法进行改进，均在一定程度上提高了算

法性能，但在复杂环境下，如跟踪场景发生较大变化、

目标被遮挡和相似目标干扰等，算法的鲁棒性仍需进

一步提高。

综上所述，本课题组提出了一种改进的粒子滤波

目标跟踪算法，以期为目标跟踪提供理论参考。
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1 算法概述

改进的粒子滤波目标跟踪算法流程如图 1 所示。

图中，4 个虚线框为基于传统粒子滤波算法的改进部

分。本课题组主要对传统粒子滤波算法的特征提取

流程和重采样流程进行改进（见图 1 中流程 I、流程

II），目标建模时，先提取目标的颜色特征和纹理特

征，再将两个特征进行加权特征融合，即得目标模板，

这可提升目标在复杂环境中的可区分度；粒子重采

样流程中，采用一种加权随机采样方法，以有效抑

制粒子衰退现象。流程 III 是在粒子滤波算法框架下

加入卡尔曼滤波 [9-10]，用于处理相似目标干扰及目

标被遮挡的情形。流程 IV 是模板更新策略即在目标

跟踪过程中对目标模板进行实时更新，以解决目标

姿态、形状发生较大变化及跟踪环境发生迁移时跟

踪稳定性差的问题，提升在长时间跟踪过程中算法

的鲁棒性。

2 特征提取和特征融合

2.1 HSV 颜色特征

颜色特征是最常提取的目标特征之一，其优点是

对目标尺寸、拍摄角度的依懒性小，且具有旋转不

变性。HSV（hue saturation value）颜色空间 [11] 具有

3 个分量，分别代表色彩、饱和度和值。相较于传统

的 RGB 颜色空间，HSV 颜色空间的 3 个分量相互独

立，且不容易受光照的影响。因此本课题组提取基

于 HSV 颜色空间的颜色特征作为融合特征之一。首

先将 3 个分量 H、S、V 分别划分为 4 个等级，总级

数为 64；再统计每个像素在各分量的数量；最后进

行直方图统计即得 HSV 颜色特征。

对颜色特征进行直方图统计时，根据像素与选定

目标的中心点的距离，该像素被赋予不同的权值。像

素的权值与其距目标中心的距离呈负相关关系，具体

核函数描述如下：

                                         （1）

式中 r 为像素与目标中心点的距离。

目标区域的直方图 pu 可表示为

             。          （2）

式 中：N 为 像 素 总 数；x0 为 目 标 中 心 点 像 素；

为 xi 到 x0 的距离； ，其中 Hx

为目标矩形的半宽，Hy 为目标矩形的半高；δ 为狄拉

克函数；b(xi) 为与像素 xi 相对应的直方图索引值；

u∈[1, 64] 为直方图的区间索引范围。

2.2 Uniform LBP 纹理特征

局 部 二 值 模 式（local binary patterns，LBP）[12]

是一种用于描述图像局部纹理特征的算子，具有旋

转不变性和灰度不变性等优点。在传统 LBP 算法中，

一般是以 3×3 滑动窗口遍历图像，对图像进行二进

制编码。LBP 算子是以窗口中心的像素灰度值为参考，

将相邻的 8 个像素的灰度值与其进行比较，若该像素

值小于中心像素值，则该像素点被标记为 0，否则标

记为 1，从而完成对一个滑动窗口的编码，具体算法

实现如图 2 所示。图 1 改进的粒子滤波目标跟踪算法流程图

Fig. 1 Improved particle filter target tracking 
algorithm flow chart

图 2 LBP 算法实现

Fig. 2 LBP algorithm implementation
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Uniform LBP[13] 是 等 价 模 式 的 LBP 算 子。 若

LBP 算子的二进制编码从 1 到 0 或者从 0 到 1 的跳

变最多发生两次，则该 LBP 编码就称为一个等价模

式。比如： 11110000（只含一次从 1 到 0 的跳变），

01111100（含有从 0 到 1，再从 1 到 0 的两次跳变）

都为等价模式。等价模式以外的情形，即不发生跳变

或发生两次以上跳变的都归为混合模式。相较原始的

LBP 算子，使用等价模式的 LBP 算子提取图像的纹

理特征，其数据量小且更容易突显目标特征。

因此，本课题组采用 8 采样点的 Uniform LBP
算子提取目标的纹理特征，该特征作为第二个融合

特征。其中等价形式有 58 类，其他所有值归为第 59
类 [14]，这使得特征维度从原始 LBP 直方图 256（28）

维降低到 59 维，降低了运算复杂度以及高频噪声带

来的影响。

2.3 加权特征融合

特征提取运算发生在选定跟踪目标和粒子重

新分布之后。通过上述算法得到目标的 HSV 颜色

特 征 直 方 图 pcolor 和 Uniform LBP 纹 理 特 征 直 方 图

pulbp。重采样流程之后，在新一帧中提取每个粒子所

在 区 域 的 p j
color 和 p j

ulbp（j 为 第 j 个 粒 子）， 再 采 用

Bhattacharyya 系数 [15] 衡量目标模板与粒子特征直方

图之间的相似程度。

Bhattacharyya 系数公式为

                           ，                     （3）

式中 n 为目标模板 pu 和粒子特征直方图 p j
u 的维数。

m 值越大表示两个直方图越相似；m 等于 1 时，

表示两个直方图完全匹配。

利用式（3）计算每个粒子的颜色特征直方图、

纹理特征直方图的相似系数 m j
color 和 m j

ulbp，再通过加

权特征融合得到每个粒子的相似度权值，即

                     ，                     （4）

式中 α、β 分别为颜色特征和纹理特征的权重，根据

文献 [16] 可知，α 取值为 1，β 取值为 0.75。

本课题组以颜色特征为主并融合纹理特征，有效

提升了目标的可区分度，进而提高了跟踪的准确性。

3 加权随机采样方法

传统粒子滤波算法进行重采样时，会将粒子按相

似度权值（Bhattacharyya 系数）由高到低进行排序，

排序处于前半段的高权值粒子保持不变，排序处于后

半段的粒子统一用权值最高的粒子替换，这导致长期

跟踪过程中会出现大部分粒子是由少数粒子替换的

情况，从而产生粒子衰退现象。在长期跟踪过程中，

粒子衰退对跟踪准确性的不良影响会越来越大，针

对该问题本课题组采用加权随机采样方法以改进重

采样流程、减弱粒子衰退现象、提升粒子的多样性。

算法的具体步骤如下：

1）将粒子按相似度权值进行排序，按权值大小

等分为高、中、低 3 类粒子。

2）高权值类粒子保持不变，将中、低权值类粒

子从原序列取出，再次按照权值大小进行排序并分

为 3 等分；对第 2 次排序和分类后的粒子赋予不同

权重，高权值类的权重为 0~50，中权值类的权重为

50~75，低权值类的权重为 75~100（见图 3）。

3）将第 2 次分类的中、低权值粒子进行加权随

机采样。具体方法是，使用随机数产生器产生 0~100
随机数，按产生的随机数从不同区间选择粒子补位原

序列的中、低权值粒子。

改进后的重采样，将粒子按相似度权值大小划分

为 3 个等级，并按照重要性赋予不同权重并进行加权

随机采样，使得权值较高的粒子容易被选中，权值较

低的粒子也不会全部剔除。这既确保了高权值类粒子

所占比例，又满足了粒子的多样性。

4 卡尔曼偏移校正

出现相似目标干扰时，相似目标和真实目标的粒

子权值相近，按照权值高低排序后，通常排在第一顺

位和第二顺位；出现遮挡干扰时，目标会暂时从画面

消失，这导致最高权值粒子的代表区域不是目标所在

位置，该粒子的相似度权值较低，且真实目标的位置

与卡尔曼滤波预测的目标位置相差较大。因此本课题

组针对以上两个问题，增加了干扰判定流程，发生相

图 3 粒子权重分配图

Fig. 3 Particles weight assignment

改进的粒子滤波目标跟踪算法

高  海，等05
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似目标干扰或遮挡干扰时利用卡尔曼滤波及时修正目

标位置。

卡尔曼滤波是一种利用线性系统状态方程对系

统状态进行最优估计的算法。卡尔曼滤波的状态方程

和测量方程如下：

                            （5）

式中：

X(t)、X(t-1)、Y(t) 分别是 t 时刻的状态向量、t-1
时刻的状态向量、t 时刻的观测向量，即

                                  （6）

其中，x(t)、y(t) 分别为运动目标质心的 x 和 y 坐标，

w(t)、h(t) 分别为运动目标外接矩形的宽和高，vx(t)、
vy(t)、vw(t)、vh(t) 分别对应前 4 个分量的速度。

A、C 由运动模型得到，即

      ，     （7）

          。          （8）

本课题组使用的视频序列为 25 帧 /s，因此 Δt=0.04 s。

W(t-1)、V(t) 分别为 t-1 时刻的过程噪声、t 时

刻的观测噪声，它们均服从均值为 0 的高斯概率分布，

即

                            ，                       （9）

                            ，                      （10）
其中 Q、R 为协方差矩，Q=0.1×I，R=0.01×I，I 为

8×8 的单位矩阵。

流程 III 的具体步骤如下：

1）手动选定目标后，根据目标质心坐标对卡尔

曼滤波进行初始化。

2）使用粒子滤波追踪当前帧中目标的质心点

PPF。

3）以上一帧中目标的质心点为依据，使用卡尔

曼滤波进行预测，得到当前帧的 PKal（即卡尔曼滤波

预测的目标质心点）。

4）计算粒子相似度权值次高的 w2 和最高的 w1

的比值，即

                                 v=w2/w1。                         （11）

如果 v 大于干扰判定阈值 Tv，则判定 PPF 为相似目标

干扰。

5）计算 PPF 与 PKal 的欧式距离 d。若 d 大于预设

阈值 Td，且目标的相似度权值低于预设阈值 Ts，则

判定 PPF 为遮挡干扰。

6）根据步骤 3 和 4 的判定结果，若判定干扰存在，

则将卡尔曼滤波预测的目标位置 PKal 替换粒子滤波预

测的目标位置 PPF。

为确定阈值 Tv、Td、Ts 的大小，本课题组使用文

献 [16] 提供的数据库的视频序列进行实验分析。部

分视频序列的实验结果如表 1 所示。表中，前 5 个视

频序列存在相似目标干扰，后 5 个视频序列存在遮挡

干扰。 为出现干扰前视频序列中最高权值粒子和次

高权值粒子比值的均值， 为粒子滤波确认目标位置

和卡尔曼滤波预测目标位置的欧式距离的均值。

由表 1 可以看出：出现相似目标干扰时，v 大于

未出现干扰时的 ，同时 d 显著变大；由于遮挡干扰

属于渐变干扰，目标会逐渐被遮挡而不会突然消失，

因此，与相似目标干扰相比，遮挡干扰时 d 会出现较

大的偏差而不会显著增大，同时 w1 显著降低。根据

表 1 部分实验结果

Table 1 Partial experimental results

视频名称

Skating1
Liquor
Car24

Coupon
Singer2
David3
Coke

Human6
Panda
Tiger

0.85
0.83
0.77
0.81
0.78
0.83
0.82
0.75
0.84
0.81

8
3
5
6
9
6
9
5
9
8

w1

0.80
0.85
0.81
0.79
0.88
0.67
0.64
0.69
0.74
0.66

v
0.92
0.93
0.91
0.95
0.96
0.81
0.75
0.68
0.83
0.84

d
088
050
063
021
105
015
014
020
016
011

类型 / 发生帧

相似 /470
相似 /104
相似 /169
相似 /103
相似 /910
遮挡 /810
遮挡 /380
遮挡 /351
遮挡 /940
遮挡 /106
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实验分析结果，本课题组设 Tv 为 0.9， Td 为 0.75，Ts

为 10。

卡尔曼偏移校正为跟踪目标增加了运动方向的

维度，增强了算法在相似目标干扰、遮挡干扰情况下

跟踪的准确性。

5 目标模板更新

传统粒子滤波跟踪算法中，目标参考模板建立之

后，就不再更新，因而在长期跟踪过程中，如果目标

外观发生较大变化或者跟踪环境发生迁移，该模板不

能实现稳定的跟踪。因此，本课题组提出了一种更新

策略对目标模板进行实时更新。

                   （12）

式中：p0 为首帧选定的目标模板直方图；

pk、pk+1 分别为当前帧、下一帧的目标模板直方图；

γ 为模板融合系数，决定模板更新过程中当前帧

的目标特征与目标模板的融合比例，经实验分析，γ
取值为 0.15；

N 为间隔帧数。

目标模板的更新保持 N 帧间隔即 N 帧非卡尔曼

校正帧，这可确保跟踪发生干扰时目标模板不被错误

更新。在保证算法实时性的同时结合实验分析结果，

N 的取值为 15。

通过不断地调整跟踪目标的参考模板，本算法可

具备一定的自适应能力。当出现跟踪目标形变、跟踪

环境迁移等情况时，本文算法仍然能够对目标进行有

效跟踪。

6 实验结果与分析

为验证本文算法的跟踪效果，本课题组分别

采 用 本 文 算 法、 传 统 粒 子 滤 波 算 法 和 CMT 算 法

（consensus-based matching and tracking of keypoints 
for object tracking ）[17] 对文献 [15] 所用数据库中的

Girl、Human3 视 频 序 列 进 行 测 试。 这 两 个 视 频 序

列包含了跟踪目标被遮挡、相似目标干扰等情形。

传统粒子滤波算法和本文算法中设定粒子数为 50，

CMT 算法使用文献 [17] 中的源码。实验的硬件平台

如下：CPU 为 3.4 GHz 的 Intel 酷睿 i7-4770，内存为

8 GB。实验的软件平台如下：Visual Studio  2010 和

OpenCV 2.4.6。

1）定性分析

第一组实验采用 Girl 视频序列，图像分辨率为

128 像素 ×96 像素，跟踪目标是一名女性的面部。

本课题组比较了本文算法、传统粒子滤波算法、

CMT 算法在目标发生较大姿态变化时的跟踪效果，

测试结果如表 2 所示。由表可知：在前 70 多帧序列，

女性左右、前后移动时，3 种算法均没有出现目标跟

丢的情况；随后该女性侧身转头，面部特征逐渐消失，

在第 91 帧传统粒子滤波算法、CMT 算法均出现了目

标跟丢的情况，而本文算法通过不断更新参考模板，

没有出现目标跟丢的情况，且跟踪性能较为稳定。

表 2 3 种算法对 Girl 视频序列的跟踪结果

Table 2 Tracking results of three algorithms for Girl video sequences

算法名称

本文算法

传统粒子滤波

CMT

第 1 帧 第 72 帧 第 91 帧 第 97 帧
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第二组实验采用 Human3 视频序列，图像分辨率

为 480 像素 ×640 像素，跟踪目标是一名穿越马路的

行人。本课题组比较了本文算法、传统粒子滤波算法、

CMT 算法在复杂背景下相似目标干扰或目标被遮挡

时的跟踪效果，实验结果如表 3 所示。由表可知：由

于跟踪目标颜色特征与其周围背景（马路）颜色特征

相近，因而 CMT 算法出现了目标跟丢的情况，使用

单一颜色特征的传统粒子滤波算法也同样出现了目

标跟丢的情况，但是本文算法的目标模板是 HSV 颜

色特征和 Uniform LBP 纹理特征的特征融合，因而

能够准确跟踪目标。第 37 帧时，目标和一名穿着与

其衣服颜色相近的行人相遇，传统粒子滤波算法在他

们相遇又分开后出现目标跟丢现象，而本文算法通过

干扰检测判定行人为相似目标干扰后，再进行卡尔曼

滤波偏移校正，实现了有效跟踪目标；目标经过电线

杆时被遮挡，本文算法通过干扰检测判定电线杆为遮

挡干扰后，再进行卡尔曼滤波偏移校正，实现了有效

跟踪目标。

表 3 3 种算法对 Human3 视频序列的目标跟踪结果

Table 3 Target tracking results of three algorithms for Human3 video sequences

算法名称

本文算法

传统粒子滤波

CMT

第 1 帧 第 37 帧 第 56 帧 第 65 帧

2）定量分析

图 4 是 3 种算法测试 Girl 和 Human3 视频序列

的跟踪误差曲线。由图 4 可知：1）在第一组实验即

Girl 视频序列测试实验中，第 72 帧后女性进行转身

动作，利用传统粒子滤波算法和 CMT 算法追踪目标

时均出现较大误差，到第 90 帧左右，转身动作完成

一半时，两种算法出现目标跟丢现象；而本文算法在

目标完成转身动作后仍然能有效跟踪目标。2）在第

二组实验即 Human3 视频序列测试实验中，本文算法

的跟踪误差小于传统粒子滤波算法和 CMT 算法，曲

线波动程度较小，跟踪比较稳定。 a）Girl 视频序列
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为分析时间复杂度，本课题组计算了 3 种算法处

理单帧所用时间，结果见表 4。其中，本文算法和传

统粒子滤波算法的粒子数均为 50。

由表 4 可知：CMT 算法的运行速度最快；相较

于传统粒子滤波算法，本文算法的运算复杂度增加，

检测速度有所降低，但基本满足实时跟踪的需求。

7 结语

本课题组提出了一种改进的粒子滤波目标跟踪

算法。该算法通过 HSV 颜色特征和 Uniform LBP 纹

理特征的加权特征融合，提升了目标在复杂环境中

的区分度；粒子重采样过程中，采用加权随机性采样

降低了追踪过程中粒子的衰减，提升了粒子多样性；

利用卡尔曼滤波对追踪进行偏移校正，有效降低了跟

踪过程中相似目标和遮挡物的干扰；通过目标模板不

断更新的策略提升了目标模板的准确性。实验结果

表明：本文算法在跟踪环境发生迁移以及出现相似

目标干扰和遮挡物干扰的情形下都能有效跟踪目标；

同时，本文算法的运算量较传统粒子滤波算法明显增

加，导致算法处理时间复杂度提升。因此本课题组在

今后的研究工作中将进一步优化算法，以提高算法的

性能。

b）Human3 视频序列

图 4 3 种算法测试 Girl 和 Human3 视频序列的

跟踪误差曲线

Fig. 4 Tracking error curves of three algorithms for 
Girl and Hman3 sequences

表 4 3 种算法的处理时间

Table 4 Processing time of three algorithms  ms

视频序列

Girl
Human3

本文算法

065.0
106.3

传统粒子滤波算法

22.7
34.1

CMT 算法

18.2
23.6
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