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复杂动态场景下运动目标跟踪的卡尔曼粒子滤波方法

廖逸琪 任 侃 顾国华 钱惟贤 徐富元
南京理工大学电光学院 , 江苏 南京 210094

摘要 针对复杂动态场景中粒子滤波算法跟踪目标时稳定性不高且易受背景噪声影响的特点，提出了改进的卡尔曼

粒子滤波（KPF）目标跟踪算法。利用卡尔曼嵌入粒子滤波的方法对粒子滤波预测的状态值进行二次预测，并且利用

二次采样技术增强粒子的丰富度，从而在一定程度上消除背景噪声的影响。同时为了满足卡尔曼滤波对线性运动的

要求以及消除背景快速变化对跟踪精度的影响，采用灰度投影算法计算背景偏移从而进行运动补偿。实验结果表

明，改进的卡尔曼粒子滤波跟踪算法在复杂动态场景中可以有效地跟踪运动目标，证明提出的 KPF算法精度高、稳

健性强、实时性好。
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Kalman Partule Fitter Algorithm for Moving Target Tracking Based
on the Complex Dynamic Scene
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Abstract Aiming at the unstable characteristics of the particle filter algorithm which is easily affected by
background noise in complex dynamic scene while it is tracking target, an improved Kalman particle filter (KPF)
target-tracking algorithm is put forward. The method of using embedded Kalman particle filter is used to predict
the predicted status value of particle filter secondarily. And the secondary sampling technique is used to
enhance particle richness, and thus eliminates the influence of background noise to a certain extent. Besides in
order to meet the requirements of Kalman on linear motion and to eliminate the effect of rapid background
change on tracking accuracy, the gray projection algorithm is promoted to calculate the background migration
for motion compensation. The experiment results show that the improved Kalman particle filter algorithm can
effectively track the moving object in the complex dynamic scene, which proves that the propposed KPF
algorithm has high precision, strong robustness and good real-time performance.
Key words image processing; target-tracking; gray projection algorithm; Kalman filter algorithm; particle
filter; robustness
OCIS codes 100.2000; 100.2960; 100.4999

1 引 言
针对运动目标的跟踪，Schmidt提出了卡尔曼滤波方法 [1]，采用线性递归滤波的方法进行状态预测，但是

仅适用于线性目标跟踪 [2]；Fukunaga提出了均值偏移理论 [3]，它采用核函数直方图对目标建模，对运动目标

部分遮挡、目标的旋转、变形以及背景运动都不敏感，但是针对尺度变化的目标或者严重遮挡的目标，在模

型更新方面有所不足，同时难以跟踪高速目标。相比上述两种方法，粒子滤波(PF)能够更好地解决非线性、
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非高斯运动目标跟踪问题，同时能解决目标部分遮挡的问题 [4]。但是在复杂场景中粒子滤波易受背景噪声

影响，并且在遮挡严重的情况下容易跟丢目标，因此针对粒子滤波的缺点，学者们提出了粒子滤波的改进算

法，如不敏卡尔曼粒子滤波(UPF)[5]、衰减记忆无味粒子滤波(MAUPF)[6]或者特征融合粒子滤波 [7]等算法，均

是在粒子基础上对重要函数或者采样方式进行修正，虽然跟踪效果在特定场景中较好，但是算法复杂度普

遍较高。

此外，针对复杂场景中的目标跟踪，国内科研人员近年提出了几种新的方法。文献[8-9]提出了通过自

适应模板更新并查找对比的方式进行目标跟踪，在目标尺寸变化或者局部遮挡的时候有一定效果；文献[10]
针对复杂红外背景提出新的目标跟踪方法，主要以形态学滤波结合卡尔曼方法进行目标跟踪，在一定程度

上较适用于红外复杂场景中目标的跟踪。

上述的一系列方法对复杂场景中的目标具有一定的跟踪效果，但是有些仅适用于线性目标跟踪，有些

复杂度太高，另外，如果在场景动态变化较大时，上述方法都难以解决场景变化带来的误差累加问题。针对

复杂动态场景下目标跟踪的不稳定性，本文提出了卡尔粒子滤波(KPF)算法，通过灰度投影算法 [11]快速实现

图像粗配准，消除背景快速变化影响的同时将目标运动线性化，然后利用粒子滤波算法和卡尔曼算法融合

的方式得到新的粒子来跟踪目标，最后可以有效实现复杂动态场景中运动目标的稳健跟踪。

2 粒子滤波算法原理
粒子滤波是一种基于蒙特卡罗方法的滤波方法，近年来成为非线性非高斯条件下非常有效的目标跟踪

工具。粒子滤波的主要思想是利用蒙特卡罗方法从状态的后验概率密度函数 p(x0:k| z1:k) 中抽取 N个独立同

分布的样本 {xi

0:k , i = 1,⋯,N} ，在 k时刻状态的后验概率密度(PDF)可以用经验分布逼近为

p̂(x0:k| z1:k) = 1
N∑i = 1

N

δ[ ]x0:k - xi

0:k , （1）

式中 δ 为克罗内克函数，x0:k 是 0到 k帧图像中目标的状态值，然而通常状态的 PDF是未知的，这时要从一个

容易采样的重要性分布函数 q(x0:k| z1:k - 1) 中独立抽取N个样本 {xi

0:k , i = 1,⋯,N} ，状态的 PDF逼近为

ì

í

î

ïï

ïï

p̂(x0:k| z1:t) = 1
N∑i = 1

N

ŵi

k δ[ ]x0:k - xi

0:k

ŵ i

k = wi

k /∑
i = 1

N

wi

k

, （2）

式中 wk(x0:k) = p(z1:k| x0:k)p(x0:k)
q(x0:k| z1:k) 称为重要性权值，q为重要性分布函数。k时刻的系统状态估计为 x̂ k =∑

i = 1

N

wi

k x
i

k 。

同时，针对粒子滤波采样过程粒子退化现象，Gordon提出了重采样思想，有效地提高了粒子滤波的跟踪精

度。

3 KPF算法的实现
在传统的粒子滤波算法基础上进行改进，首先利用灰度投影法进行图像粗配准，消除背景变化过快对

跟踪精度的影响，同时可以将相邻目标运动的状态拟线性化。然后将卡尔曼算法嵌入粒子滤波算法，在粒

子滤波获得预测值后利用卡尔曼算法将拟线性化的目标运动进行二次预测，获得更为精确的目标位置。对

传统粒子滤波的采样技术进行改进，在卡尔曼算法计算到目标的准确位置后再次进行二次粒子采样，然后

与粒子滤波产生的一次转移粒子进行比较统计且选取权重大的粒子进行重采样，这种方法增加了粒子多样

性，提高了算法精度。算法具体流程图如图 1所示。

3.1 灰度投影法进行图像配准

当相邻两帧图像背景变化不大时，采用传统粒子滤波跟踪算法可以较好跟踪目标；但是在利用转动平

台拍摄高速运动目标时，为了保证目标在镜头内的可获取性，平台也要对应进行高速运动，因此背景变化较

快。此时若不考虑背景的运动速度而直接利用目标的先验运动速度来估计最新一帧的目标状态，则容易产

生误差叠加，并且随着背景的不断快速变化会导致目标跟踪的不稳定性。为了更准确地进行目标跟踪，对
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图像进行跟踪之前都对相邻两帧图像进行粗配准，通过灰度投影法快速计算背景位移，从而消除背景剧烈

运动带来的影响；同时灰度投影法消除背景运动影响后目标运动可以在相邻两帧之间拟线性化，便于后续

卡尔曼处理。

灰度投影就是将每一帧M×N图像的二维灰度信息映射成 2个独立的一维投影序列。计算公式为

ì

í

î

ïï

ïï

Gk(x) =∑
y = 1

N

Gk(x,y)
Gk(y) =∑

x = 1

M

Gk(x,y)
, （3）

式中Gk(x)和Gk(y)分别为水平方向和垂直方向的投影量，Gk(x,y)表示第 k帧图像。再利用相关公式

C(i) =∑
j = 1

N - 2L [Gk(i + j) - Gr (L + j)]2 , 1 ≤ i≤ 2L, （4）

式中 C(i)为互相关值，Gk(i+j)和 Gr(L+j)分别为第 k帧和第 r帧图像的投影向量。利用(4)式可以求得相邻两

帧图像的水平或垂直的位移矢量。具体流程如下：

Input：相邻两帧图像 I1,I2
Output：水平位移矢量 Dx或垂直位移矢量 Dy

For i=0 to N

对图像 1和图像 2进行行投影分别得到G1(x)和G2(x)
对G1(x)和G2(x)进行正弦函数滤波

End
For i=0 to M

对图像 1和图像 2进行列投影分别得到G1(y)和G2(y)
对G1(y)和G2(y)进行正弦函数滤波

End
初始化 L=20，Cr=0，Cc=0
While未获取 Cr与 Cc极值 do

For i=1:2L
For j=1:N-2L

图 1 算法流程图

Fig.1 Flow chart of the algorithm

3
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计算 Cr (i)和 Cc (i)[(4)式]
End

End
寻找 Cr与 Cc极值。

End
根据上述流程，如图 2所示，求得相邻两帧图像的水平位移为 Dx。然后可以将后一帧图像像素向位移

矢量的相反方向移动相应大小的像素距离，从而成功补偿消除了图像序列背景的运动，将相邻两帧图像目

标转换到同一坐标系中并且可以将目标运动拟线性化。

图 2 图像补偿预处理

Fig.2 Pretreatment by image compensation

3.2 目标跟踪的实现

在传统的粒子滤波算法中常采用一阶 AR动态模型进行粒子传播：xt = Axt - 1 + Bωt - 1 ，式中 xt 为目标在 t

时刻的状态，ωt - 1 为归一化的随机数噪声量，A、B为常数。根据 AR动态模型可知粒子传播需要同时知道确

定性位移部分 Axt - 1 和不确定性位移部分 Bωt - 1 。

在复杂场景中，目标运动状态难以预先估计，并且会出现遮挡的问题，会影响对粒子转移确定性位移的获

取，因此采用适应性更好的粒子滤波算法对目标进行跟踪。在本文中，由于预先消除了背景运动的影响，可以

近似将相邻两帧之间的运动看成线性运动，将最优提议分布线性化，选取高斯分布作为次最优提议分布。

利用粒子滤波一阶 AR模型进行状态转移后得到观测值 zk ，由于状态预测存在误差，考虑到卡尔曼滤波

能良好地预测线性高斯分布运动，所以利用卡尔曼滤波进行二次预测。首先利用卡尔曼预测公式 x̂
k̄
= Ax̂ k - 1

（A表示相邻帧间的状态转移矩阵）预测系统状态 x̂
k̄
，然后将观测值 zk 与系统状态 x̂

k̄
代入卡尔曼最优化公式

x̂ k = x̂
k̄
+ Gk(zk - Hx̂

k̄
) 。由于传统的粒子滤波没有考虑观测值，会产生较差的先验值，而本文充分利用最新的

观测值 zk , 通过卡尔曼滤波求取最优预测值 x̂ k , 增强了粒子群的有效性。

传统粒子滤波存在粒子退化的现象，重采样技术虽然在一定程度上能解决退化现象，但是无法从根本

上提升粒子的权重，粒子总体有效度降低。本文提出一种增强粒子丰富度的方法：在第一次粒子滤波转移

后获得的粒子群数量为N；在第二次卡尔曼算法对目标状态进行最优化预测后，利用离散正态分布N(u,p)求
取新的粒子群，数量为 N。将 2N个粒子根据颜色直方图求取的权重值进行对比，同时计算粒子间的空间距

离 d = dx2 + dy2 , dx 和 dy 分别代表粒子间横向和纵向的坐标差，若 d < d thred ，则判断两粒子为重合粒子，反

之则分开处理。最后通过比较可得N个较稳定，权重较大的粒子，解决了粒子退化的现象。

目标跟踪过程的具体步骤如下：

1)在第 k=1帧图像上手动选取目标区域，将目标的中心位置设为初始状态 x0。根据目标区域的颜色分

布，统计目标的颜色直方图信息

pu (y) = Ch∑
i = 1

m

K
æ

è
ç

ö

ø
÷











y - xi

h
δ[ ]b(xi) - u , （5）

式中 K
æ

è
ç

ö

ø
÷











y - xi

h
为核函数，Ch 为归一化参数，h为带宽，δ[ ]b(xi) - u 为权值。然后在区域内均匀选取数量为

N的粒子，粒子初始权值均为 1/N；

2)在第 k（k≥2）帧图像时，先对第 k帧和第 k-1帧图像利用灰度投影法计算出相位偏移后进行图像补偿，

将两帧图像的坐标转换到一个坐标系中，然后采用一阶 AR模型对粒子的状态进行传播，利用第 k-1帧的 N
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个粒子得到第 k帧图像新的粒子状态 xi
k ，xi

k 表示第 k帧图像的第 i个粒子状态。其中，AR 模型传播式为

xi
k = Axi

k - 1 + vik ，式中 A为 4阶单位阵，vik 为高斯白噪声；

3)根据步骤 2)中得到的第 k帧图像上的预测粒子信息，在每个粒子周围选取同目标区域大小相同的区

域，计算各个粒子的颜色直方图信息。然后计算粒子的颜色直方图与目标的颜色直方图的 Bhattacharyya
距离 d(y)。再计算每个粒子的权重，计算公式为

wi

k ∝ 1
2π σ

expé
ë
ê

ù
û
ú

-d(y)
2σ2 , （6）

式中 s为观测值的标准差。再将权值归一化，计算得到当前的观测值 zk =∑
i = 1

N

wi
k x

i
k ;

4)利用第 k帧图像得到的观测值 zk 和第 k-1帧图像得到的观测值 zk - 1 可以求得目标的相对位移 s̄ k = zk - zk - 1 ，

除去帧频可求得目标的运动速度 v̄ k ，目标的运动速度 v̄ k 每次都实时更新。将 zk 、xk - 1 和 v̄ k 代入卡尔曼预测与

最优化公式中，得到目标的新状态值 x̂ k 及协方差 Pk ，然后以 x̂ k 为中心在目标周围用线框出目标；

5)利用步骤 4)中得到的目标状态值 x̂ k 和协方差 Pk ，采用离散正态分布方式在 x̂ k 周围进行新的粒子采

样，采样粒子数为 N，然后计算新粒子的颜色直方图与目标颜色直方图的 Bhattacharyya距离 d(y)，并计算

新的粒子权重 ŵ i

k ∝ 1
2π σ

expé
ë
ê

ù
û
ú

-d(y)
2σ2 ；

6)将步骤 2)得到的粒子和步骤 5)得到的新采样粒子的权重 wi

k 和 ŵ i

k 进行大小比较，选取其中权值大且

不重复的N个粒子作为最新粒子，并选取它们对应的权重作为新的权重 wi

k ；

7)计算有效粒子数 N eff = 1/∑
i = 1

N (wi

k)2 ，并判断是否小于所设阈值，若小于阈值则对步骤 6)中求得的 N个新

的粒子进行重采样，粒子的权重重新设为 1/N，且作为下一帧预测的起始粒子；若大于阈值粒子维持不变。

转到步骤 2)。

4 仿真结果分析
实验平台为 Intel Core 2 Duo CPU，主频为 2.1 GHz，在该平台上使用Matlab进行仿真实验。

为了验证本文二次采样方法的效果即采样粒子的有效性，本文用变量均方根误差(RMSE,ERMS)来表示

粒子与目标实际中心位置距离的均方根累加和：

ERMS = 1
N∑i = 1

N (xk - xi

k)2 , （7）

式中 xk 为目标在第 k帧的实际位置，xi
k 为第 k帧第 i个粒子的位置。同时计算粒子与实际目标位置之间的

距离大小D，然后与阈值Dthred比较大小来统计有效粒子总数。

表 1 算法数据对比表

Table 1 Comparison of the algorithm data

Algorithm

PF

KFP

Number of particle

200

200

Valid number

70.374

98.527

ERMS

6.893

4.221

以室外一组复杂动态场景视频为例，取其中 100帧视频进行统计数据。由表 1分析可知，当粒子数 N为

200时，KPF算法平均有效粒子数明显多于 PF算法，并且 KPF算法的 ERMS值也明显小于 PF算法，证明本文

采用的二次采样粒子方法效果较好。

为了验证本文 KPF算法的准确性，对两组视频进行测试和显示，通过对比 KPF算法与 PF算法来验证本

文算法在目标跟踪过程中的效果。
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视频一是对背景变化比较大且部分路径有大噪声影响的复杂场景进行目标跟踪的视频图像，采集大小

为 480 pixel×640 pixel，帧频为 20 frame/s，设粒子数 N为 200，取其中第 160帧、200帧和 220帧为例进行分

析。图 3对 PF算法和 KPF算法分别进行了比较，从图中可以观测到从 160帧到 200帧及 200帧到 220帧背景

变化较大，采用传统粒子滤波 PF算法时，若以第 160帧为起始开始跟踪图中摩托车，随着背景的快速变化，

产生的跟踪误差逐渐累加，由于第 160帧和 200帧之间没有明显的背景噪声的影响，所以 PF算法在 200帧时

能框住部分目标，还没有完全丢失目标。而在 220帧时由于电线杆遮挡过大的影响产生噪声叠加，PF算法

彻底跟丢目标，并且在后面会不断发散，目标难以锁定。这主要是由于当背景动态变化比较快时，传统粒子

滤波跟踪目标稳定性不好，容易受到背景噪声的干扰，误差会随着跟踪的进行不断累加，所以在遮挡时间较

长或相关大噪声影响下，后续跟踪效果较差，无法满足稳健跟踪的要求；通过图 3可以看出，本文提出的 KPF
算法在背景变化较快时虽然不能完全框住目标，但是由于利用灰度投影法消除了背景变化带来的部分影

响，所以相比 PF算法已经能够较精确地计算出运动目标的位置，而且在遮挡的情况下仍然能跟紧目标。

图 3 PF算法与 KPF算法比较

Fig.3 Comparison of PF algorithm and KPF algorithm

视频二是对背景不断变化且比较复杂的场景进行目标跟踪的视频图像，采集大小为 640 pixel×480 pixel，
帧频为 20 frame/s，取粒子数N为 200。从视频的第 130帧开始每隔 20帧截取图像观测目标跟踪效果。图 4为

KPF算法复杂动态跟踪场景中的跟踪效果图，在第 130帧的时候由于目标车辆周围干扰较少，所以能够准确地

框出目标的位置；在第 150帧中目标车辆经过其他汽车以及第 170帧中经过树尖的部分遮挡时，目标还能够准

图 4 KPF算法效果图

Fig.4 Working sketch for KPF algorithm
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确地被跟踪；而在第 190帧、210帧和 230帧的时候由于周围树木较密集的影响，跟踪到的目标中心位置略微偏

移目标的实际位置，但是仍然能够基本跟紧车辆目标，充分证明本文算法具有良好的跟踪效果，算法准确性良

好。

为了验证本文 KPF算法的稳定性，以视频一为背景，将本文算法和标准粒子滤波算法的跟踪目标轨迹

与实际目标运动轨迹进行对比。如图 5所示，可以看出，在长时间的跟踪过程中，本文 KPF跟踪算法和目标

的真实轨迹基本一致，没有跟丢目标；而标准粒子滤波 PF算法在无遮挡物时或者部分遮挡时，因为目标移

动时背景也在快速变化导致粒子递推过程中产生了误差，所以跟踪轨迹与真实轨迹有小幅度移动，当遇到

大的电线杆遮挡物遮挡时间较长时（x=210，y=214），目标彻底被跟丢。

图 5 跟踪算法比较

Fig.5 Comparison for tracking algorithm

图 5中对两种算法跟踪效果的仿真分析表明，本文的 KPF算法相比于传统的 PF算法能够很好地消除背

景噪声和背景遮挡的影响，同时也能够抑制背景变化过快带来的部分噪声影响，在复杂动态场景中进行长

时间跟踪时，不易跟丢目标，所以 KPF算法具有良好的稳定性。

为了验证本文 KPF算法的实时性，将 KPF算法在不同帧序列的运行时间与其他算法相对比，通过比较

实际耗时性能对其实时性进行分析。

表 2 算法耗时对比

Table 2 Comparison of time consumption for the algorithms unit: ms

Frame

10

30

50

70

Kalman

1

<1

1

1

PF

27

25

32

30

UPF

300

250

420

280

KPF

46

38

55

42

由表 2可知，以 100帧的视频序列为例，取其中第 10、30、50、70帧进行分析。传统的卡尔曼算法，在预测

和更新过程算法较为简单，所以耗时基本忽略不计；对于 PF、UPF、KPF算法，本文统一选取粒子数为 100，
PF算法在 Matlab上运行时耗时较少，满足实时的要求；UPF算法由于需要对每个粒子状态进行采样，所以

耗时较大，复杂度太高；本文提出的改进 KPF算法只是在原有的 PF算法基础上添加了卡尔曼算法的预测，

另外添加的灰度投影算法也只是简单地进行行列累加计算以及相关计算，所以整体耗时没有增加很多，从

表 2中可以看出 KPF算法相比其他算法整体耗时不大，满足实时性要求。

5 结 论
针对复杂动态场景中标准粒子滤波算法的缺陷进行改进，提出了改进的卡尔曼粒子滤波算法，在用粒

子滤波得到目标位置的同时，采用卡尔曼滤波进行一次新的粒子撒点，将两次得到的粒子权重进行比较，得

到粒子的最优位置。为了满足卡尔曼滤波对线性运动的要求以及消除背景快速变化对跟踪精度的影响，对

图像进行跟踪之前对相邻两帧图像进行粗配准，通过灰度投影法快速计算背景位移，从而消除背景运动过

快带来的影响。仿真实验得到的结果表明本文提出的改进的卡尔曼粒子滤波算法在复杂动态场景中的目
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标跟踪精度高，且具有良好的稳健性和实时性。
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