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摘  要：为了实现 3D 目标位置跟踪，提出了一种基于概率假设密度 (PHD)滤波的跟踪方案。

方案由 2 个阶段构成：单视图跟踪阶段和多摄像机融合阶段。单视图跟踪阶段，在时刻 k 每个摄

像机上得到颜色观测值，采用高斯混合概率假设密度 (GMPHD)滤波器估计出 2D 目标位置；多摄像

机融合阶段，将得到的目标的 2D 估计值集合作为数据融合阶段的观测值，并通过 GMPHD 滤波器

估计出目标的 3D 位置，从而避免观测值与目标状态之间的数据关联。仿真实验结果表明，提出的

跟踪方案不但能够可靠地跟踪 3D 目标位置，而且能够解决在每个摄像机处目标的遮挡问题。 
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3D target position tracking based on probability hypothesis density filtering 
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Abstract：A tracking scheme based on Probability Hypothetical Density(PHD) filtering is proposed in 

order to realize the 3D target positions tracking. The scheme consists of two phases, namely single view 

tracking phase and multi-camera fusion phase. In the former, at each camera at time k, the color 

observations are obtained and then the Gaussian Mixture Probability Hypothesis Density(GMPHD) filter is 

utilized to estimate the 2D target locations.In the latter, the set of 2D estimations of targets, which is 

obtained in the former, is considered as observations for the data fusion phase to estimate the 3D target 

locations by the GMPHD filter, so as to avoid the data association between observations and states of 

targets. The experimental results show that the proposed tracking scheme can not only reliably track the 3D 

target positions,but also handle the shielding problem for targets at each camera. 
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跟踪移动目标是许多应用的重要组成部分，已有学者提出采用单个摄相机来跟踪 [1–3]，当场景中的人可能被

其他人遮挡时，采用单个摄相机来跟踪很困难。因为来自一个摄像机的这些人的信息不足以解决遮挡问题。解决

该 问 题 的 一 个 思 路 是 采 用 多 个 摄 相 机 来 恢 复 可 能 从 一 个 特 定 摄 相 机 丢 失 的 信 息 ， 特 别 是 恢 复 目 标 的 三 维

(Three-Dimensional，3D)信息。  

对于采用多个摄像机进行目标跟踪已有一些研究，其中大都包含 2 个阶段：单视图阶段和多视图数据融合阶

段。在单视图阶段中提取观测值和估计值，再在多视图数据融合阶段中对这些数据进行融合，得到最终的结果。

文献[4–6]提出了采用多个摄像机跟踪单个目标的几种方法，但是这些方法在从跟踪一个目标扩展到多个目标时

需要考虑数据关联；文献[7–8]提出了跟踪多个目标的一些方法。但这些方法必须将不同摄像机视图之间的目标

进行匹配或结合分类方法来实现多个视图中的观测值和目标之间的数据关联。尽管这些方法可以协调多个摄像机

进行多目标跟踪，但当目标的外观相似或出现遮挡时，就无能为力了，因为可能会发生一些错误的匹配；另一种

思路是寻找与不同视图的观测值相对应的 3D 观测值。在 3D 观测搜索中，不同视图观测值的关联又会增加计算  
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量。近年来，利用随机集合理论求解多目标跟踪的研究越来越受到人们的普遍关注 [9–10]。这种理论中，把目标状

态和测量值表示为随机有限集合。文献[11]基于高斯混合概率假设密度(GMPHD)滤波器实现了对数目时变目标的

跟踪，准确估计出了每一时刻目标的数目；文献[12–13]提出了可实现的概率假设密度(PHD)滤波器，但文献[11–13]

的方法仅针对单个传感器的单个目标跟踪。  

对此，本文创新性地提出了将 GMPHD 滤波器法从单个传感器(本文中的摄像机)扩展到多个传感器(即多个

摄像机)，无需采用数据关联，就能融合来自不同摄像机的信息，获得可靠的 3D 位置跟踪估计，从而实现对 3D

多目标的跟踪应用，并能解决每个摄像机上出现的遮挡问题。  

1  系统方案概述 

假设摄像机是校准的，摄像机的视场重叠。本文所提出的系统方案由 2 个主要阶段构成：单视图跟踪阶段

和多摄像机融合阶段。  

在第 1 阶段，在时刻 k，在每个摄像机上，得到颜色观测值，再采用 GMPHD 滤波器估计出目标的 2D 位置。 

令 1, 2, ,{ , , , }i i i i
k k k m kY y y y  为时间 k、视图 i 的目标的 2D 估计值集合，假设有 n 个单视图，则在时刻 k 目标的

2D 估计值集合为：  
1 2[ , , , ]n

k k k kY Y Y Y                                      (1) 

在第 2 阶段，将目标的 2D 估计值集合 Yk 作为数据融合步骤的观测值，通过 GMPHD 滤波器来估计出目标

的 3D 位置，这样就可以避免观测值与目标状态之间的数据关联。  

2  系统方案实现 

2.1 颜色似然  

单个目标的状态可以用 x={xc,yc,Hx,Hy}来描述，这是一个矩形，其中心和大小分别由{xc,yc}和{Hx,Hy}确定。

将目标的颜色直方图表示为 p(u)，模板的颜色直方图表示为 q(u)，则目标和模板之间的相似度函数可以用巴特查

里亚(Bhattacharyya)距离 [14]来测量：  

1 ( ) ( )dD p u q u u                                     (2) 

在多目标跟踪中，可以有多个模板颜色模型，并令这些模型为{q1(u),q2(u),…,qn(u)}，则一个目标和模板之间

的相似度函数应修正为：  

 min 1 ( ) ( )di
i

D p u q u u                                  (3) 

颜色似然函数定义为：  
2

2
2

1
( ) ( ;0, ) exp
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z

D
l x N D 


 

   
  

                           (4) 

式中：z 为当前图像；x 为目标的状态；2 为噪声方差。  

2.2 GMPHD 滤波法  

GMPHD 滤波器是在线性高斯系统假设下的 PHD 滤波器的一种封闭形式。假设每个目标都遵循线性高斯模

型，假设状态在状态空间 xnX R 上遵循马尔可夫过程，且具有转移密度 fkk-1()，即给定时刻 k–1 的状态 xk-1，

则在时刻 k 状态 xk 的转移概率密度为：  

fkk-1(xkxk-1)                                     (5) 

该马尔可夫过程在观测空间 znZ R 中部分地被观察到，由似然函数 gk()建模，即给定时刻 k 的状态 xk，

接收到的观测 zkZ 的概率密度为：  

gk(zkx)                                       (6) 
为简化起见，下面将时刻 k 目标的状态记为 x，其先前状态记为，则对于目标 i，其状态转移概率密度和接

收到的观测概率密度分别为：  

, 1 , 1, 1( ) ( ; , )i k i ki k kf x ζ N x ζ   F Q                                (7) 

, , ,( ) ( ; , )i k i k i kg z x N z x H R                                 (8) 

式中：N(;m,P)为均值为 m 和协方差为 P 的高斯密度；Fi,k–1 为状态转移矩阵；Hi,k 为观测矩阵；Qi,k-1 和 Ri,k 分别  
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为过程和观测噪声的协方差矩阵， i=1,2,…,N 为目标数目。  

为了得到 PHD 滤波器，对于多目标演化和观测模型，先定义如下概念：  

k()：时刻 k 出生随机有限集(Random Finite Set，RFS)的强度；kk-1()：具有先前状态  的目标在时刻 k

产生的 RFS Bkk-1()的强度；ps,k()：时刻 k 给定先前状态  的目标生存概率；pd,k(x)：时刻 k 给定状态 x 的检测

概率。  

令 vk 和 vkk-1 分别为与多目标后验密度 pk 和预测密度 pkk–1 相关的强度，则后验强度(即 PHD)可以通过 PHD

递归及时传播：  

s, 1 11 1 1( ) ( ) ( ) ( )d ( ) ( )d ( )k k k kk k k k k kv x p ζ f x ζ v ζ ζ x ζ v ζ ζ x                         (9) 

d, 1
d, 1

d, 1

( ) ( ) ( )
( ) [1 ( )] ( )

( ) ( ) ( ) ( )d
k

k k k k
k k k k

Z k k k k k

p x g z x v x
v x p x v x

z p g z v    



 

  



z

                 (10) 

由于生存概率和检测概率与状态无关，则对于目标 i，有 ps,i,k(x)=ps,k，pd,i,k(x)=pd,k，则出生 RFS 强度为高斯

混合形式：  
,

( ) ( ) ( )
, , , , , , ,

1

( ) ( ; , )
kJ

v v v
i k i k i k i k

v

x w N x m P


  


                           (11) 

式中：J,k 为目标 i 的出生高斯分量数目； )(
,,

v
kiw  为目标 i 的伴随高斯分量 v 的权值； ( )

, ,
v

i km  为当前测量(位置的噪声

形式)，且以零初始速度作为均值， ( )
, ,
v

i kP  为目标 i 的高斯分量 v 的出生协方差， i=1,2,…,N。假设在时刻 k–1 的后

验强度为一个高斯混合形式：  
, 1

( ) ( ) ( )
, 1 , 1 , 1 , 1

1

( ) ( ; , )
i kJ

v v v
i k i k i k i k

v

v w N x m P


   


 x                         (12) 

式中 Ji,k–1 为 vi,k–1(x)的高斯分量的数目， i=1,2,…,N。  

在这些假设下，对于目标 i 在时刻 k 的预测强度为：  

,, 1 s , 1( ) ( ) ( )i ki k k ,i k kv x v x x                              (13) 

式中
, 1

( ) ( ) ( )
s, , , 1s, , 1 s, , 1 s, , 1

1

( ) ( ; , )
i kJ

v v v
i k i ki k k i k k i k k

v

v x p w N x m P


  


  ， ( ) ( )
, 1 , 1s, , 1

v v
i k i ki k km m   F ， ( ) ( ) T

, 1 , 1 , 1 , 1s, , 1
v v

i k i k i k i ki k kP P F     Q F 。  

由于 vs,i,kk–1(x)和i,k(x)为高斯混合，故 vi,kk–1(x)可以表示为一个高斯混合形式：  

, 1
( ) ( ) ( )

, 1 , 1 , 1 , 1
1

( ) ( ; , )
i k kJ

v v v
i k k i k k i k k i k k

v

v x w N x m P


   


                       (14) 

式中： ( )
, 1
v

i k kw  为目标 i 的伴随预测高斯分量 v 的权值；Ji,kk–1 为目标 i 的预测高斯分量数目，i=1,2,…,N。  

则目标 i 在时刻 k 的后验强度也是一个高斯混合，表示为：  

,

d, , d, ,, , 1( ) (1 ) ( ) ( ; )
i k

i k i ki k k i k k
z Z

v x p v x v x z


                        (15) 

2.3 单视图跟踪阶段  

在每个单视图中，假设目标状态在帧间变化不大，而多目标跟踪中的每个目标都是由一个动态的运动方程

演化而来：  
xk=xk–1+wk                                (16) 

式中：在单视图中的目标状态 xk={xc,yc,Hx,Hy}，wk 为过程噪声。  

单视图跟踪由 2 部分构成：获取颜色测量值随机集合和使用这些颜色测量值来得到 PHD。考虑第 i 个摄像

机，令 vi
k(x)为时刻 k 第 i 个摄像机的 PHD， 1( )i

k kv x 为时刻 k 第 i 个摄像机的预测 PHD，则有：  

1( ) ( ) ( ) ( )i i i
k k z k kv x v x l x v x                           (17) 

式中 lz(x)为 2.1 节中定义的颜色似然函数，因此， ( )i
kv x 的峰值也是 vi

k(x)的峰值。应用文献[15]中的方法来收集 ( )i
kv x

的峰值，并把这些峰值的集合作为颜色测量值随机集合。  

其次，使用颜色测量值随机集合通过 GMPHD 滤波器中的更新步骤(式(15))来更新 PHD，在采用颜色测量值

随机集合对预测的 PHD vi
kk-1(x)进行更新后，就得到 PHD vi

k(x)，根据 PHD vi
k(x)，找到其权值大于阈值(0.5)的高

斯分量，这些高斯分量的均值集合就是第 i 个摄像机上目标的 2D 估计值，把它们表示为 Yi
k={yi

1,k,y
i
2,k,…,yi

m,k}。

算法 1 为实现该阶段的 GMPHD 滤波的伪代码。  
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算法 1 GMPHD 滤波实现 

1) 给定目标 i{1,2,…,N}的 , 1( ) ( ) ( )
, 1 , 1 , 1 1{ , , } i kJv v v

i k i k i k vw m P 
    和测量集 Zj,k, j{1,2,…,N}；  

2) 步骤 1):现有目标的预测；  

3) for i=1,2,…,N do   //对于全部目标 i；  

4) for u=1,2,…,Ji,k-1 do；  

5) ei:=ei+1；  

6) )(
1.,,s

)(
1,

u
kiki

e
kki

wpw i


 ；  

7) ( ) ( )
, 1 , 1, 1

ie u
i k i ki k km m   F  

8) ( ) ( ) T
, 1 1 , 1 , 1, 1

ie u
i k i,k i k i ki k kP P F     Q F ；  

9) end for；  

10) end for；  

11) Ji,kk–1=ei；  

12) 步骤 2:PHD 更新分量的构建；  

13) for i=1,2,…,N do   //对于全部目标 i；  

14) for u=1,2,…,Ji,kk–1 do；  

15) ( ) ( )
,, 1 . 1

u u
i ki k k i k kη m  H ；  

16) ( ) ( ) T
, , ,, 1
u u

i k i k i,k i ki k kS P  R H H ；  

17) ( ) ( ) T ( ) 1
, , ,, 1 ( )u u u

i k i k i ki k kK P S 
 H ；  

18) ( ) ( ) ( )
, ,, , 1[ ]u u u

i k i ki k k i k kP I K P   H ；  

19) end for；  

20) end for；  

21) 步骤 3:更新  

22) for i=1,2,…,N do     //对于全部目标 i；  

23) for u=1,2,…,Ji,kk–1 do；  

24) )(
1.,,d

)(
, )1( u

kkiki
u
ki wpw


 ；  

25) ( ) ( )
, . 1
u u

i k i k km m  ；  

26) ( ) ( )
, . 1
u u

i k i k kP P  ；  

27) end for；  

28) li:=0；  

29) for 每个 zZj,k do；  

30) li:=li+1；  

31) for u=1,2,…,Ji,kk–1 do；  

32) , 1( ) ( ) ( ) ( )
, d, , ,, 1 , 1( ; , )i i k kl J u u u u

i k i k i ki k k i k kw p w N z 
  η S ；  

33) , 1( ) ( ) ( ) ( )
, ,, 1 . 1( )i i k kl J u u u u

i k i ki k k i k km m K z η 
    ；  

34) , 1( ) ( )
, ,

i i k kl J u u
i k i k kP P 

 ；  

35) end for；  

36) end for；  

37) Ji,k=liJi,kk–1+Ji,kk–1；  

38) end for；  

39) 输出 kiJ
v

v
ki

v
ki

v
kiw ,

1
)(

,
)(

,
)(

, },,{ Pm  
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2.4 多摄像机融合阶段  

假设 3D 跟踪的动态运动方程为：  
xk=xk–1+wk                                     (18) 

式中：目标状态 xk={x1,k,x2,k,x3,k}为 3D 坐标；wk 为过程噪声。  

观测值是来自多个摄像机的 2D 估计值，因此第 i 个摄像机上的测量方程为：  

1,
1, 11 12 13 14

2,
2, 21 22 23 24

3,
3, 31 32 33 34

1, 3,1,

2, 3,2,

1

/

/

ki i i i
k

ki i i i
k

ki i i i
k

i
k kk

ki
k kk

x
l a a a a

x
l a a a a

x
l a a a a

l ly
u

l ly

                         
   
     
    

                           (19) 

式中：uk 为测量噪声；ai
mn 为从 3D 坐标到第 i 个摄像机平面的投影参数，假设摄像机是校准的，就能得到投影

参数 ai
mn。  

融合多个摄相机数据的思想就是在每个摄像机上依次采用 GMPHD 滤波器。令 Vk(x)为时间步 k 时多个摄像

机跟踪的 PHD，则融合阶段如下：  

第 1 步：假设有多摄像机融合阶段先前时间步 k–1 的 PHD Vk–1(x)和摄像机 1 的单视图跟踪阶段先前时间步 k–1

的 PHD v1
k–1(x)，采用 2.3 节中的方法得到目标的 2D 估计值集合 Y1

k 和 PHD v1
k(x)，然后，根据 Vk–1(x)，利用动

态运动方程式(18)和测量方程式(19)，通过式(13)来预测摄像机 1 的 V1
kk–1(x)；然后，通过 GMPHD 滤波器中的更

新步骤(式(15))，把摄相机 1 上的目标的 2D 估计值集合 Y1
k 用于将 V1

kk–1(x)更新为 V1
k(x)。基于 GMPHD 滤波器

的假设，Vk–1(x)为高斯混合，因此 V1
k(x)也为高斯混合；  

第 2 步：设置 i=2；  

第 3 步：在摄像机 i 上，设置 Vi
kk–1(x)=Vi–1

k(x)。假设已得到摄像机 i 的单视图跟踪阶段的前一个时间步 k–1

的 PHD vi
k–1(x)，则执行 2.3 节中描述的方法来获得相机 i 上的目标的 2D 估计值的集合 Yi

k 和 PHD vi
k(x)。Vi

kk–1(x)

是高斯混合，可以基于 GMPHD 滤波器的更新步骤，用 Yi
k 中的观测值来更新 Vi

kk–1(x)：  
( 1)

d, d,( ) (1 ) ( ) ( )
i

k

i i
k k k k

y Y

V x p V x V x


                           (20) 

然后得到 Vi
k(x)。  

第 4 步：设置 i=i+1。如果 i≤n，则重复步骤 3，否则得到 Vn
k(x)，系统的 PHD 为 Vk(x)=Vn

k(x)。为了估计 3D

目标位置，对系统的 PHD Vk(x)进行分析，选取那些权值大于阈值(0.5)的高斯分量来得到目标的 3D 位置估计值。 

算法 2 为实现该阶段的 GMPHD 滤波数据融合的伪代码。  

算法 2 GMPHD 滤波数据的融合  

1) 给定目标 i{1,2,…,N}的 kiJ
v

v
ki

v
ki

v
kiw ,

1
)(

,
)(

,
)(

, },,{ Pm ，更新权值阈值 T=0.5 和融合距离阈值 U；  

2) for i=1,2,… ,N do   //对于全部目标 i；  

3) 设置 li=0 和 Ii={v=1,2,… ,Ji,kwi,k
(v)T}；  

4) repeat；  

5) li:=li+1；  

6) )(
,maxarg: v
kiIv wu

i ；  

7) Li:={vIi(mi,k
(v)–mi,k

(u))TPi,k
(v)–1(mi,k

(v)–mi,k
(u)≤U)；  

8) Ii:=Ii\Li；  

9) until Ii=；  

10) end for；  

11) for i=1,2,… ,N do   //对于全部目标 i；  

12) 采用算法 1 得到 Y1
k 和 v1

k(x)；  

13) V1
kk–1(x)= V1

k(x)；  

14) Vi
kk–1(x)=Vi–1

k(x)；  

15) ( 1)
d, d,( ) (1 ) ( ) ( )i

k

i i
k k k ky Y

V x p V x V x


   ；  
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16) end for；  

17) 输出 Vn
k(x)  

3  实验结果 

3.1 本文方案的性能测试   

为了测试本文方案的性能，采用来自某院校网

络信息监控中心对一个二级部门某办公室(安装有

2 台 摄 像 机 ) 的 监 控 数 据 库 的 3 个 场 景

seq24-2p-0111,seq35-2p-1111 和 seq44-3p-1111 作为

测 试 数 据 ， 大 约 有 4 500 个 时 间 步 (9 000 幅 图  

像帧)。  

选取场景 seq44-3p-1111 用于可视化分析。在

这个场景中有 3 个人，他们在不同的时间出现和消

失，当他们一起擦肩而过时人与人之间会出现遮

挡；在每台摄像机上，采用 400 个样本来检测 PHD

的峰值，高斯混合分量的最大值为 30。人员是从 2

个入口(即前后门)进入跟踪区域，因此，其均值是

这 2 个入口的位置。多视图摄相机融合中的杂波密

度在跟踪区域 (3D 空间 )3 m(长 )3 m(宽 )2 m(高 )

上呈均匀分布，单视图跟踪阶段的杂波密度是图像

大小(从跟踪区域到摄像机的投影)和半径 Hx,Hy 的

均匀分布。生存概率为 ps=0.99，检测概率为 pd=0.98。这些参数是通过实验确定的。  

3 个人的 3D 位置跟踪性能如图 1 所示。图中小圆圈构成的轨迹是 3 个人的真实足迹，实线是采用本文方案

的估计跟踪轨迹。可以看出，采用本文的方案，2 台摄像机都能很好地跟踪 3 个人的足迹。例如在时间步 600~700，

这时在靠近摄像机 2 的人的位置的背景颜色与模板颜色相似，可以看出，这些误差也是非常小的。  

将 3 个人的 3D 位置投影到摄像机平面的结果如图 2 所示。图中的每个单元格有 2 个图像，左边的图像来自

摄相机 1，右边的图像来自摄相机 2。从图 2 可以看到，在时间步 k=99,144 和 247 时，第 1 个、第 2 个和第 3 个

人依次出现在重叠区域。当时间步 k=264 和 295 时，第 2 个人和第 3 个人之间的遮挡发生在摄相机 1 和 2，但在

遮挡之后，仍能跟踪足迹；当时间步 k=809 时，第 1 个人和第 3 个人之间的遮挡发生在摄像机 1，第 1 个人和第

2 个人之间的遮挡发生在摄像机 2。从图 2 可以看出，本文的方案能够处理这些情形，因为摄相机 1 的 PHD 是对

摄相机 2 上的 PHD 的一个很好的预测。可见，本文提出的方案无需采用数据关联，融合来自 2 个摄像机的信息

就可获得可靠的 3D 位置跟踪估计。  

time step k=1 time step k=98 time step k=145 

time step k=248 time step k=265 time step k=296 

time step k=555 time step k=733 time step k=810 

time step k=828 time step k=1 908 time step k=1 961 
Fig.2 3D position tracking estimation projecting to two camera planes 

图 2 3D 位置跟踪估计投影到 2 个摄像机平面 

1 

2 

200 0 400 600 800 1 000 1 200 1 400 1 600 1 800 2 000 
k 

k 
200 0 400 600 800 1 000 1 200 1 400 1 600 1 800 2 000 

1 

2 

3 

-1 

1 

0 

2 

200 0 400 600 800 1 000 1 200 1 400 1 600 1 800 2 000 
k 

x/
m

 
y/

m
 

z/
m

 

Fig.1 3D position results of 3 people tracked by the scheme in this paper 
图 1 采用本文方案跟踪 3 个人的 3D 位置结果 

first person 

second person 
third person 
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3.2 不同方案的性能比较 

为了比较本文方案的性能，用本文方案和文献[13]提出的基于 GMPHD 的单个传感器的单个目标跟踪方法分

别对场景中 3 个人的位置跟踪误差进行比较。测试处理数据来自 3.1 节中对 3 个在室内通过单个摄像机获得的位  

置数据，然后分别用本文方案和文献[13]的方法进行处理，采用 Monte Carlo 仿真得到的结果如图 3 所示。  

从图 3 可以看到，对于 3 个人来说，当不发生遮挡时，2 种方法的跟踪误差相差不是很大，但本文方案的跟

踪误差仍然优于文献[13]方法大约 56%；当发生遮挡时，本文方案的性能尽管略有下降，但相比于文献[13]方法

造成的跟踪误差要低得多，文献[13]方法的跟踪误差几乎达到了本文方案的 2 倍多。这说明本文方案的二阶段数

据融合算法是有效的，是可以应用于不同环境中可能出现遮挡情形下的 3D 多目标跟踪。  

4  结论 

本文提出了一种采用 GMPHD 滤波器跟踪目标 3D 位置的方案。实验结果表明，方案不仅可以跟踪多个目标，

而且还可以解决单摄像机系统难以解决的遮挡问题，与其他搜索全空间或粒子滤波的方法相比，采用 GMPHD 滤

波的融合阶段大大减少了计算量；本文提出的方案具有良好的应用前景。  
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Fig.3 Comparison of tracking errors among different schemes 
图 3 不同方案的跟踪误差比较 
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