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自适应分层采样辅助粒子滤波在

视频跟踪中的应用研究

邹卫军，龚翔，薄煜明
（南京理工大学 自动化学院，南京２１００９４）

摘　要：以视频目标跟踪中粒子滤波的粒子采样优化设计为研究内容，提出一种自适应分层采样辅

助粒子滤波算法，以实现保证跟踪准确度和兼顾跟踪鲁棒性的要求．以Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数为参量

设计了粒子数调节函数，能够根据跟踪质量在粒子集中自适应分配用于保证准确度的粒子数和维

持鲁棒性的粒子数．以最小二乘法对目标运动的预测点作为产生新粒子集的均值偏移操作起点，使

新粒子集更准确的描述目标似然分布并提高算法效率．不同场景下的跟踪实验表明，算法能很好的

应用于遮挡和运动方向渐变等情况下的跟踪，处理时间满足实时性要求．
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０　引言

基于视频的目标跟踪是计算机视觉的重要研究

内容，在军事、交通管理和安防监控等领域得到广泛

的应用．其中，以粒子滤波（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＰＦ）为代

表的概率跟踪方法由于其能处理跟踪场景中的非线

性、非高斯和多模态，成为当前的研究热点．从跟踪

准确度考虑，ＰＦ算法需要其粒子分布能尽量集中于

目标的高似然区域，以反映目标真实的概率后验分

布和提高实时性；同时，由于跟踪场景多变以及目标

运动复杂，也需要粒子分布具备一定的多样性以兼

顾跟踪鲁棒性需求．因此，研究满足跟踪准确度、鲁

棒性和实时性要求的粒子采样优化设计方法，成为

粒子滤波应用于视频跟踪问题的关键因素．

在各种粒子采样优化方法中，辅助粒子滤波

（ＡｕｘｉｌｉａｒｙＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＡＰＦ）
［１］通过粒子两次加

权来改进采样．算法将粒子传播的期望值作为辅助

变量帮助设计建议分布，并使用最新观测值来优化

粒子采样，有效提高粒子效率．文献［２］给出了ＡＰＦ

在视频跟踪中的应用实例．文献［３４］将均值偏移

（ＭｅａｎＳｈｉｆｔ，ＭＳ）算法引入粒子滤波，形成均值偏移

嵌入式粒子滤波 （ＭＳＥＰＦ）方法和核粒子滤波

（ＫＰＦ）．其思想是在粒子按系统状态转移方程传播

后，对每个粒子进行均值平移，使得这些粒子的候选

区域能更加接近目标模板，提高跟踪准确度．文献

［５］给出了 ＭＳＥＰＦ算法在视频跟踪中的应用实例．

而将 ＭＳＥＰＦ和ＡＰＦ算法结合，即形成了均值偏移

嵌入式辅助粒子滤波（ＭＳＥＡＰＦ）．这种方法先用

ＡＰＦ算法粗略优化粒子，再用 ＭＳＥＰＦ算法精确优

化，以期同时改善粒子采样效率和提高跟踪准确

度［６］．ＡＰＦ算法、ＭＳＥＰＦ／ＫＰＦ算法以及 ＭＳＥＡＰＦ

算法，其优化采样的着眼点是让尽可能多的粒子集

中于目标的高似然区域．这种优化极大提高了粒子

使用效率，避免了计算资源浪费．但同时，也损失了

粒子的多样性特点．因此，在粒子集的使用上，需要

保留一部分粒子不参与优化，用以维持粒子分布的

多样性，这种粒子分开处理的思想即为粒子分层采

样优化思想［７］，以此为基础，形成了分层优化采样粒

子滤 波 算 法 （ＬａｙｅｒｅｄＳａｍｐｌｉｎｇ ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，

ＬＳＰＦ）．文献［８］给出了算法流程和在人脸跟踪中的

应用实例．

ＬＳＰＦ算法协调了粒子多样性和精确性的关

系，使得粒子过优化情况得到缓解．但是算法仍然存

在几方面问题：１）没有利用观测值来优化粒子采样．

虽然有一半粒子保持多样性，但并不意味着这些粒

子的集中性就不用考虑．过于分散的粒子对于鲁棒

性没有太大帮助却影响了跟踪准确度．２）实际跟踪

过程对粒子的需求是不同的：在跟踪质量较高时，要

求有较多粒子来保证跟踪准确度；而在遮挡等干扰

造成跟踪质量下降时，需要增加多样性分布的粒子

数量来提高跟踪的鲁棒性．固定对半分配粒子的处

理过于简单．３）表征目标高似然分布的新粒子集由

权值最大粒子多次 ＭＳ迭代来产生．实际上，在干扰

造成跟踪鲁棒性下降时，这种新粒子集并不能很好
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反应目标的真实似然分布．

基于此，本文将ＡＰＦ算法引入分层采样粒子滤

波框架，结合目标跟踪中最小二乘算法对运动的滤

波估计功能，提出一种自适应分层采样的辅助粒子

滤波 方 法 （ＡｄａｐｔｉｖｅＬａｙｅｒｅｄＳａｍｐｌｅｉｎｇＰａｒｔｉｃｌｅ

Ｆｉｌｔｅｒ，ＡＬＳＡＰＦ）．首先图示了分层采样粒子的原

理，分析了本文提出的ＡＬＳＡＰＦ算法对ＬＳＰＦ算法

的改进之处；接着给出了自适应粒子更新比率的设

计实现方法和粒子更新步骤，最后给出了详细的算

法流程．利用ＶＣ＋＋和ＤｉｒｅｃｔＳｈｏｗ技术构建了实

时视频流处理平台，对 ＭＳＥＡＰＦ算法、ＬＳＰＦ算法

和本文的ＡＬＳＡＰＦ算法在一个复杂场景下的跟踪

情况进行了实验，对比分析了几类算法的跟踪准确

度、误差指标和实时性．最后给出了 ＡＬＳＡＰＦ算法

在不同场景下的应用实例．

１　自适应分层采样辅助粒子滤波的原

理和流程

１．１　粒子分层采样优化的原理

图１表示的是粒子分层采样优化的原理．

图１　粒子分层优化采样原理

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｐｒｉｎｃｉｐｌｅｇｒａｐｈｏｆＡｄａｐｔｉｖｅ

ｌａｙｅｒｅｄｓａｍｐｌｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅ

从图１可以看出，ＬＳＰＦ算法利用常规ＰＦ算法

采样粒子，依据权值最大原则选择粒子进行 ＭＳ操

作并产生固定数量的新粒子更新粒子集，此算法的

问题已如前所述．而本文提出的 ＡＬＳＡＰＦ算法对

ＬＳＰＦ算法的改进在于：

１）利用ＡＰＦ算法优化粒子采样．观测值的引入

使粒子在多样性和集中性上更加平衡．

２）设计能依据跟踪质量而自适应调整参与优化

更新粒子数的函数．当跟踪质量下降时，能自适应增

加维持多样性的粒子数量，增强跟踪鲁棒性；反之则

增加参与优化的粒子个数，保证跟踪准确度．

３）利用最小二乘法建立目标运动轨迹，以前一

帧对本帧目标的预测位置为 ＭＳ迭代的起始点，使

得新粒子集能更好的表征目标的似然分布．

１．２　自适应粒子更新比率的设计

在利用颜色直方图作为视频目标跟踪的似然模

型时，通常使用Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数来衡量粒子候

选区域与目标模板区域的相似程度．本文以此系数

作为粒子集更新比率函数的参量，设计自适应粒子

更新比率函数为

ｒａｔｉｏ＝１／（１＋ｅ犪－犫犅犺） （１）

式中犅犺 为算法估计目标位置的Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系

数．犪、犫系经验值，选取原则是使得粒子比率能落入

相对合适的区间，如图２．经试验取犪＝１，犫＝２可满

足要求．

图２　粒子比率调整函数示意图

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｒｅｇｕｌａｔｉｎｇｇｒａｐｈｏｆｐａｒｔｉｃｌｅ′ｓｒａｔｉｏ

１．３　算法流程

ＡＬＳＡＰＦ算法的流程为

１）利用ＡＰＦ算法产生新粒子集狓犼犽～狆（狓犼犽｜狓犼犽－１），

权值狑犼犽＝狆（狕犽｜狓
犻
犽）／狆（狕犽｜珚狓

犻
犽－１）

２）利用最小二乘法确定犽时刻目标预测位

置：狓ｐｒｅ犽

３）进行 ＭＳ操作狓犿犽＝ＭｅａｎＳｈｉｆｔ（狓ｐ
ｒｅ
犽 ）

４）计算狓犿犽 处的Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数，并依据式

（１）计算粒子更新比率Ｒａｔｉｏ，得到犖狊＝犖Ｒａｔｉｏ

５）产生新粒子集：狓ｎｅｗ犽 ～犖（狓
犿
犽，ω犽），其中ｎｅｗ＝

１，２，…，犖狊，更新粒子集中前犖狊个粒子

６）更新权值狑ｎｅｗ犽 ＝狆（狕犽｜狓
ｎｅｗ
犽 ），ｎｅｗ＝１，２，…，犖狊

７）权值归一并计算目标位置估值狓
∧

犽＝
犖

犻＝１
狓犻犽狑

犻
犽

２　跟踪实验及分析

利用ＶＣ＋＋和微软ＤｉｒｅｃｔＳｈｏｗ技术构建实时

视频流实验平台，对 ＭＳＥＡＰＦ算法、ＬＳＰＦ算法和

ＡＬＳＡＰＦ算法在粒子采样优化上和各种复杂场景

下的目标跟踪情况进行了实验．实验环境为迅驰

ＣＰＵ１．５Ｇ，５１２Ｍ 内存的笔记本电脑和 Ｗｉｎｄｏｗｓ

ＸＰＳＰ２操作系统．

２７５
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２．１　粒子采样优化效果对比

实验选择粒子个数为２００个．

图３反映了不同算法对粒子采样优化的效果．

ＡＰＦ算法粒子均匀分布于目标区域，而 ＭＳＥＡＰＦ

算法粒子分布相对于ＡＰＦ更加集中；（ｃ）和（ｄ）清晰

体现了分层采样的特点：一部分粒子集中于目标区

域，用于保持跟踪准确度；另一部分粒子则随机的散

布于目标周围，用于保持粒子的多样性．其中，

ＡＬＳＡＰＦ算法的粒子分布融合了 ＡＰＦ采样的特

点：距离目标区域过于分散的粒子已被舍弃，粒子整

体分布相对于ＬＳＰＦ算法更加合理．

图３　粒子采样优化图

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｇｒａｐｈｏｆｐａｒｔｉｃｌｅ′ｓｓａｍｐｌｉｎｇａｎｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

２．２　遮挡情况下的跟踪

本文以一段有两次遮挡过程的目标运动视频作

为跟踪实验素材，重点考察当遮挡造成跟踪质量下

降时算法的跟踪表现．粒子个数为１００，目标区域大

小为２０ｐｉｘｅｌ×３６ｐｉｘｅｌ．ＡＬＳＡＰＦ算法跟踪帧后小

括号的数字表示本帧参与优化采样的粒子数目（也

即代表集中度的粒子个数）．

２．２．１　短时间遮挡情况

这段过程遮挡时间较短（４４～５２帧，其中第４８

帧完全遮挡），遮挡物与跟踪目标颜色差别明显．

ＭＳＥＡＰＦ算法、ＬＳＰＦ算法（固定粒子更新数：５０）

和ＡＬＳＡＰＦ算法分别如图４～６．

图４　短时间遮挡情况下，ＭＳＥＡＰＦ算法跟踪实验结果

Ｆｉｇ．４　ＴｒａｃｋｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｆＭＳＥＡＰＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｈｏｒｔｔｉｍｅｓｈｅｌｔｅｒ

图５　短时间遮挡情况下，ＬＳＰＦ算法跟踪实验结果

Ｆｉｇ．５　ＴｒａｃｋｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｆＬＳＰＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｈｏｒｔｔｉｍｅｓｈｅｌｔｅｒ

图６　短时间遮挡情况下，ＡＬＳＰＦ算法跟踪实验结果

Ｆｉｇ．６　ＴｒａｃｋｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｆＡＬＳＰＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｈｏｒｔｔｉｍｅｓｈｅｌｔｅｒ

２．２．２　较长时间遮挡

此过程遮挡时间长（１２６～１４２帧，其中１３２～

１３６帧 几乎完全遮挡），遮挡物与目标颜色相似．

ＭＳＥＡＰＦ算法、ＬＳＰＦ算法（固定粒子更新数：５０）

和ＡＬＳＡＰＦ算法分别如图７～９．

３７５
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图７　长时间遮挡情况下，ＭＳＥＡＰＦ算法跟踪实验结果

Ｆｉｇ．７　ＴｒａｃｋｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｆＭＳＥＡＰＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｌｏｎｇｔｉｍｅｓｈｅｌｔｅｒ

图８　长时间遮挡情况下，ＬＳＰＦ算法跟踪实验结果

Ｆｉｇ．８　ＴｒａｃｋｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｆＬＳＰＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｌｏｎｇｔｉｍｅｓｈｅｌｔｅｒ

图９　长时间遮挡情况下，ＡＬＳＰＦ算法跟踪实验结果

Ｆｉｇ．９　ＴｒａｃｋｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｆＡＬＳＰＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｌｏｎｇｔｉｍｅｓｈｅｌｔｅｒ

　　 从两类场景跟踪结果分析，当有遮挡时，

ＭＳＥＡＰＦ在粒子多样性上的缺失造成了跟踪质量

明显下降，在短时遮挡下需要较长时间恢复跟踪（约

７～８帧），而遮挡时间较长时甚至造成跟踪失败．而

ＬＳＰＦ算法和 ＡＬＤＳＰＦ算法虽然在两类场景下都

完成了跟踪，但是ＬＳＰＦ算法的粒子分布显然不尽

合理，很多粒子都分布在目标区域外部甚至很远的

地方，而优化后代表目标似然区域的集中粒子部分

其位置跳动很大，带来了跟踪的不稳定．这说明在干

扰时以最大权值粒子进行多次 ＭＳ迭代来产生新粒

子集，会影响跟踪准确度．相比之下，ＡＬＳＡＰＦ算法

引入目标的预测位置作为新粒子集的来源，两类场

景下其优化粒子集位置始终很稳定．在遮挡最严重

的第４６、４８、１３２和１３６帧，参与优化粒子的个数明

显减少，代表多样化的粒子个数增加，其分布较稳定

跟踪时明显分散，充分体现了自适应分层粒子采样

优化的特点．

２．３　跟踪准确度分析

本文提取每帧视频中人体腰部的中心点作为目

标实际位置以检验跟踪准确度．设（狓犻，狔犻）代表算法

估计位置，（狓狅犻，狔狅犻）代表目标实际位置，跟踪误差表

示为：ε＝ （狓犻－狓狅犻）
２＋（狔犻－狔狅犻）槡

２．图１０给出了三

种算法在１０～１５０帧的跟踪误差曲线图，表１则给

出了跟踪误差的均值和方差．由于 ＭＳＥＡＰＦ算法

在１４０帧开始因为遮挡跟踪失败，为了更好比较算

法性能，表１小括号同时给出了三种算法在１０～

１２０帧稳定跟踪阶段的误差指标．

图１０　ＭＳＥＡＰＦ、ＬＳＰＦ和ＡＬＳＡＰＦ算法跟踪误差

Ｆｉｇ．１０　ＴｒａｃｋｉｎｇｅｒｒｏｒｏｆＭＳＥＡＰＦ，ＬＳＰＦａｎｄ

ＡＬＳＡＰＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４７５
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表１　３种算法跟踪误差均值和方差

犜犪犫犾犲１　犜犺犲狋狉犪犮犽犻狀犵犲狉狉狅狉′狊犿犲犪狀犪狀犱狏犪狉犻犪狀犮犲狅犳

狋犺犲狋犺狉犲犲犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

ＭＳＥＡＰＦ ＬＳＰＦ ＡＬＳＡＰＦ

Ｅｒｒｏｒｍｅａｎ ９．２６（５．６４） ７．４６（５．４９） ４．８０（３．７４）

Ｅｒｒｏｒｖａｒｉａｎｃｅ１３９．５３（８．７７）４１．６１（９．５１）１０．５９（２．８２）

　　分析实验数据，在平稳跟踪阶段，三类算法均能

实现稳定跟踪，ＡＬＳＡＰＦ算法的跟踪误差均值和方

差均明显小于ＬＳＰＦ和ＭＳＥＡＰＦ算法；而出现遮挡

等干扰时，三种算法的性能会出现不同程度下降．相

比较而言，ＡＬＳＡＰＦ算法跟踪过程始终较平稳，即

使在１３０～１４０帧出现连续遮挡等恶劣情况，跟踪误

差均值只增加２８％（３．７４增加到４．８０）；而ＬＳＰＦ

算法误差均值增加了３６％（５．４９增加到７．４６），

ＭＳＥＡＰＦ算法误差均值增加了６４％（５．６４增加到

９．２６），并最终跟踪失败．综合实验结果可以看出，

ＡＬＳＡＰＦ算法通过对粒子优化程度的自适应调整，

很好的平衡了跟踪准确度和鲁棒性需求，其性能优

于 ＭＳＥＡＰＦ和ＬＳＰＦ算法．

２．４　实时性分析

本文实验视频共３０９帧，取连续的１５０帧视频

来计算三种算法的平均单帧处理时间．

表２　３种算法的跟踪实时性

犜犪犫犾犲２　犜犺犲狋狉犪犮犽犻狀犵狉犲犪犾狋犻犿犲狅犳狋犺犲狋犺狉犲犲犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

ＭＳＥＡＰＦ ＬＳＰＦ ＡＬＳＡＰＦ

Ａｖｅｒａｇｅｆｒａｍｅｔｉｍｅ ６８ｍｓ ３８．６ｍｓ ３２．８ｍｓ

　　由于 ＭＳＥＡＰＦ算法要对所有粒子执行 ＭＳ操

作，因此消耗时间较长，满足不了２５帧／秒的实时处

理要求；ＬＳＰＦ算法通常要对权值最大粒子执行多

次迭代和更新来产生新粒子集（本实验取迭代３

次），因此处理时间略长于ＡＬＳＡＰＦ算法，勉强达到

实时处理要求；与ＬＳＰＦ算法相比，ＡＬＳＡＰＦ算法

增加了最小二乘法的目标位置预测计算，但是运算

量较小；而且，基于预测点的 ＭＳ操作一般经一次迭

代就能产生满意的新粒子集，所以单帧处理时间最

短．如果算法经过优化运行在ＦＰＧＡ或ＤＳＰ等高速

处理平台，应能完全满足实时性要求．

３　犃犔犛犃犘犉算法的跟踪实例

３．１　场景１目标运动方向变化的场景

本场景的特点是目标行进方向是一个渐变的过

程，目标区域为２０×２０ｐｉｘｅｌ
２，粒子个数为１００，平

均单帧处理时间为１８．７ｍｓ．第１帧给出了目标行

进路线的全景图．

图１１　ＡＬＳＰＦ算法跟踪实例１

Ｆｉｇ．１１　ＴｒａｃｋｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｆｏｒＡＬＳＰＦａｌｇｏｒｉｔｈｍ１

３．２　场景２目标被树木连续遮挡的情况

本场景的特点是目标行进于林荫道，处于时断

时续遮挡中，目标区域为４８×２０ｐｉｘｅｌ
２，粒子个数为

１００，平均单帧处理时间为４０．２ｍｓ．

图１２　ＡＬＳＰＦ算法跟踪实例２

Ｆｉｇ．１２　ＴｒａｃｋｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｆｏｒＡＬＳＰＦａｌｇｏｒｉｔｈｍ２

从场景１和２的跟踪情况可以看出，ＡＬＳＡＰＦ

算法对各种复杂环境下的目标跟踪具有一定的适应

能力．场景１的跟踪，参与优化的粒子个数基本稳

定，跟踪过程平稳，代表多样性和集中性的粒子分布

合理．值得指出的是，即使目标运动方向快速变化，

但在每帧４０ｍｓ的时间段内其变化必然很小．只要

目标区域大小适当，本文算法的实时性能够保证逐

帧处理，就可以应用于运动方向快变的场合；场景２

中，代表多样性的粒子分布随着树木间或遮挡目标

的程度不同而不断变化，而参与优化的粒子集基本

稳定在目标区域的中心，确保了跟踪稳定．

４　结论

本文以视频跟踪中粒子滤波算法的粒子采样优

化问题为研究内容，提出了一种能够平衡粒子多样

性和集中性需求的自适应分层采样辅助粒子滤波算

法．算法以Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数为参量，设计了能够

根据跟踪质量自适应更新参与优化的粒子个数的函

数．同时，利用最小二乘法对目标运动的预测位置取

代最大权值粒子，来作为当前帧 ＭＳ迭代产生新粒

子集的起点，改进了表征集中性的优化粒子集的稳

５７５
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定性，并提高了算法效率．通过对比实验，说明了本

文算法相较于与ＬＳＰＦ和 ＭＳＥＡＰＦ算法在跟踪准

确度、实时性和鲁棒性上的优越性．最后给出了算法

在目标运动方向渐变和连续遮挡时的跟踪实例．

本文对ＡＬＳＡＰＦ算法的研究，目前仅考虑了遮

挡和运动方向渐变的干扰．而实际应用中，还会有来

自光照、形变以及方向快速变化的运动等单一或复

合的干扰，对视频跟踪算法的稳定性、实时性和鲁棒

性提出更高要求．将目标的多种特征描述与颜色直

方图结合，并借鉴依据场景变化动态建模的思想，融

合进ＡＬＳＡＰＦ算法框架，是解决问题的一种思路，

也是本文内容进一步深入研究的方向．
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