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视频监控中的运动目标跟踪算法
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摘　要: 研究复杂背景下多目标跟踪问题. 首先阐述了蒙特卡罗粒子滤波器基本理论; 然后给出序列图像多目标跟

踪系统的状态方程、观测方程、背景模型、重采样方法以及目标跟踪中的一些特殊情况的处理方法. 该算法有效解决

了目标跟踪算法中的新目标出现、老目标消失、目标遮挡和蒙特卡罗粒子滤波器实时性差等问题. 实验结果证明,该

算法对固定摄像机复杂背景下多目标跟踪是快速且有效的.
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Abstract: T he algo rithm of m ult i2targets track ing is discussed. T he basic theo ry of M onte Carlo is exp lained. State

equation, observation equation, background model, resamp ling m ethod of the m ult i2targets track ing system are

given. T he algo rithm reso lves som e p rob lem s in m ult i2targets track ing such as new target en try, target ex it, target

occlusion and the computational comp lex ity of M onte Carlo m ethod. Experim ental resu lts show that the p resen ted

m ethod is fast and effective.
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1　引　　言
　　在计算机视觉研究领域里,序列图像多目标跟

踪是一个古老而未很好解决的、具有挑战性的重要

课题. 它有着广泛的应用,如军事目标跟踪、工业产

品监控、交通路口监控等场合都需要可靠的目标跟

踪算法.

　　现有的目标跟踪方法主要有两类[1 ]: 一类是先

分割目标[2 ] ,再将分割的目标与上一幅图像的目标

进行匹配,从而达到跟踪的目的,这类方法适用于目

标之间相互作用较小和背景较简单的情况; 另一类

是对目标未来时刻的状态提出各种假设,然后通过

观测值 (实测图像)对假设进行验证[3, 4 ].

　　对目标状态进行预测最常用的方法是卡尔漫滤

波. 常规的卡尔曼滤波算法要求系统是线性高斯型

的,对于非线性、非高斯系统而言,不能直接用来解

决目标跟踪问题[5 ]. 为此,人们开发出各种非线性滤

波算法. 一种是扩展卡尔曼算法 ( EKF) ,它对非线

性系统进行局部线性化,从而间接利用卡尔曼算法

进行滤波与估算,只适用于滤波误差和预测误差很

小的情况; 另一种是蒙特卡罗算法[6～ 10 ] , 即粒子滤

波器 (PF) ,它是最近出现的解决非线性问题的有效

算法. 粒子滤波技术通过非参数化的蒙特卡罗模拟

方法来实现递推贝叶斯滤波,适用于任何能用状态

空间模型以及传统的卡尔曼滤波表示的非线性系



统,精度可以逼近最优估计. 因为蒙特卡罗粒子滤波

器要对多个目标进行足够多的假设,所以随着目标

个数的增加,产生了组合爆炸,计算量太大,很难适

应实时多目标跟踪系统的需要.

　　本文提出一个有效的目标跟踪算法. 基本思想

是基于蒙特卡罗粒子滤波器来实现递推贝叶斯滤

波,并据此给出了序列图像多目标跟踪系统的状态

方程、观测方程、背景模型以及目标跟踪中的一些特

殊情况的处理方法,且通过构建目标平面和合理确

定样本集,有效解决了蒙特卡罗算法实时性差的缺

点.

2　贝叶斯滤波原理与实现
2. 1　贝叶斯滤波原理

　　贝叶斯滤波原理的实质是试图用所有已知信

息来构造系统状态变量的后验概率密度, 贝叶斯理

论指导下的跟踪问题, 就是在给定测量数据 z 1: t 的

条件下, 估算状态向量 X t 的值. 贝叶斯状态估计由

两个步骤组成:预测和更新.

　　预测

p (X töZ 1: t- 1) =

∫p (X töX t- 1) p (X t- 1öZ 1: t- 1) dX t- 1. (1)

　　更新

p (X töZ 1: t) =
p (Z töX t) p (X töZ 1: t- 1)

∫p (Z töX t) p (X töZ 1: t- 1) dX t

. (2)

　　假设认为跟踪目标的状态是马尔可夫过程,由

观测概率函数 p (Z ûX ) , 初始概率 p (X 0) 和状态概

率函数 p (X tûX t- 1) ,可以得到一个递归表达式用以

解决多目标跟踪问题.

2. 2　粒子滤波器

　　本文用蒙特卡罗粒子滤波器来实现递推贝叶

斯滤波器的技术[4 ]. 其核心思想是利用一组带有相

关权值的随机样本, 以及基于这些样本的估算来表

示后验概率密度,得到状态的估计值. 当样本点数增

至无穷大, 蒙特卡罗特性与后验概率密度的函数表

示等价,滤波器接近于最优贝叶斯估计.

　　已知 t - 1时刻的N 个样本及相应权值的集合

{X
( i)
t- 1, Ξ( i)

t- 1, i = 1,⋯,N },且∑Ξi
t = 1. 对N 个样本

进行重采样, 每个粒子被重采样的次数正比于该粒

子的权重,即重采样次数 n = Ξ( i)
t- 13 N . 用系统的状

态方程对每个粒子的未来状态进行预测, 为防止退

化现象,对预测的状态增加了随机量,每个粒子的权

值都是 1öN . 根据 k 时刻的观测值更新各粒子的权

值, Ξ( i)
k = p (X i

k ûZ k ). 于是 t时刻的后验概率密度可

离散地加权近似为

p (X tûZ t)≈ ∑
N

i= 1
Ξi

t∆(X t - X i
t). (3)

3　序列图像多目标跟踪算法的实现
3. 1　系统状态描述

　　一个多目标跟踪系统,由 X t = (x 1, x 2,⋯, x m )

表示系统的状态[1 ] , t表示时刻. 其中: x i是第 i个目

标的状态矢量, x i = ( l,m , Η, s) ; l = (x , y ) 是目标的

位置坐标; m 是目标一个周期的位移; Η是位移的方
向; s = (w , h , sum ) 是目标的大小, 包括长、宽和目

标像素点数. 这里使用的是已标定的摄像机,而且认

为所有目标均满足共面约束,即 z = 0,这样便可确

定目标在世界坐标系下的位置坐标. 其中: ( l,m , Η)

在世界坐标系下, s在图像坐标系下.

　　于是系统状态方程可表示为

X t ( l,m , Η, s) = S (X t- 1 ( l,m , Η, s) ) + N n t- 1,

(4)

其中

Ηt = Ηt- 1 + n1,m t = A (Η) 3 m t- 1 + n2,

l t = l t- 1 + m
co s Η
sin Η

, st = st- 1 + n3,

S 是状态矩阵,N 是噪声转移矩阵,A (õ) 是旋转矩

阵, Η是旋转角且服从高斯分布 g (Η, ∆Η) , n1～ n3 是

随机噪声. 从式 (8) 可以看出,在 t时刻位移m 在与

上一周期位移方向一致时的概率最大. 通过系统状

态方程便可以实现对目标状态的预测. 由于假设认

为跟踪目标的状态是马尔可夫过程,可得

p (X t) µ p (X tûZ t). (5)

于是系统的状态方程可改写为如下形式:

p (X tûX t- 1)∝ exp (- 1
2
‖N - 1 (X t - S (X t- 1) )‖).

(6)

3. 2　系统观测描述

　　由 t - 1时刻随机样本和系统状态方程,通过重

采样可得到状态的预测值 (假设). 这些预测值需要

利用观测值 (图像) 对其进行验证.

　　首先给出观测图像的目标 z j 与预测 (假设) 状

态的相关性评价函数

Θ= co rr (z j , x j , n) = e- ‖objj , x j , n‖. (7)

对观测区域 j 的每个假设所对应的权值可用一方差

为 ∆,均值为 1的高斯函数表示

Ξj , n
k = p (z j ûx j , n) =

1

2Π∆
e

- (Θ- 1) 2

2Ρ2 , (8)

其中: j是观测目标区域, n是对 j的一种假设, Ξj , n
t 是

目标 j 的观测概率.

3. 3　背景模型

　　本文的目标跟踪算法是用于视频监控系统的,
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而一个典型的视觉监控系统是用一个静态的摄像机

实时监控固定区域, 所以可用统计的方法对背景建

模. 考虑到背景场景往往不是绝对静止的,这里采用

混合高斯分布描述背景模型[5 ]. 设用来描述每个像

素点 (u , v ) 颜色的高斯分布共K 个, K 的值通常取 3

～ 7个. 则像素 z (u , v ) 的概率函数可表示为

P (z uv ) = ∑
K

j= 1

Ξj , uvN (z uv ûΛj , uv , 2 j , uv ) , (9)

其中: Ξj , uv 是第 j 个高斯分布的权值, Λj , uv 和 2 j , uv 是

第 j 个高斯分布的均值和协方差矩阵.

　　对每一幅待测图像,将图像的每一像素点与该

像素点对应的混合高斯模型的各个高斯模型进行比

较,若有 ûz - Λj , uv û < 2. 5Ρ,该点属于背景; 否则属

于前景. 这样, 将一幅图像分成前景和背景两部分,

如图 1所示. 在计算观测概率时, 只考虑前景图像,

既消除了背景的影响,又大大减少了计算量.

(a)　前景图像

(b)　多种假设

图 1　目标及相应假设

3. 4　重 采 样

　　理论上, 当样本点数增至无穷大时, 蒙特卡罗

特性与后验概率密度的函数表示等价, 滤波器接近

于最优贝叶斯估计. 但在实际运用中通常会遇到如

下困难: 1) 样本点数无法确定; 2) 大量的样本会使

计算成本升高,无法应用于实时性场合. 这里本文给

出一种确定有限样本集的方法.

　　基于经验给出以下假设: 相邻周期趋于保持相

同运动方向;相邻周期趋于保持相同的速度. 根据假

设和目标在当前帧的位置及该时刻的速度, 可确定

目标在下一帧图像中的粗略区域, 将这个区域分割

若干个子区域,如图 2 (a) 所示. 点O 是当前周期的

目标位置,点 P 是根据状态方程和当前位置预测出

的下一周期位置. 从图2 (a)可以看出, 在预测点P

　　 (a)　速度非零　　　　　　 (b)　速度为零

图 2　样本点集

附近网格密度较大,这些网格形成了有限样本集. 当

目标速度接近O 时,位置区域和网格确定如图 2 (b)

所示.

　　通过这种方法将无限样本集变成有限样本集,

大大节省了计算成本. 当目标个数一定时,粒子滤波

器的计算量随着样本的增加呈几何级数增加; 当目

标个数增加时, 计算量呈指数增加. 随着目标的增

加,大量的样本将会导致计算量组合爆炸,因此有限

样本集的确定便显得更加重要.

3. 5　特殊处理

　　在序列图像多目标跟踪问题中,除了上述的正

常跟踪外,还有一些特殊情况需要处理,如新目标出

现、目标消失和遮挡处理等.

3. 5. 1　新目标出现

　　用背景模型对运动目标进行检测,共得到m ′个

观测目标. 为判断这些目标中是否有新出现的目标,

分以下两步进行 (以观测到的第 j 个目标为例) :

　　1) 若新出现目标的状态与已存在目标状态明

显不同时, 预测状态针对观测目标 j 的后验概率值

较小. 计算

v j = M ax
m = 1, 2,⋯,M { M ax

n= 1, 2,⋯,N
{p (z t

j ûx t
m , n) }}, (10)

若 v j < T 1 (T 1是给定的阈值) ,则认为第 j 个目标是

新出现目标. 其中:M 表示上周期目标个数,N 表示

每个目标对应有N 种假设.

　　2) 若新出现的目标与已存在的目标状态比较

接近,如观测目标 i和 j的状态比较接近, j是新出现

的目标, i是已存在的目标. 计算

v i = M ax
m = 1, 2,⋯,M { M ax

n= 1, 2,⋯,N
{p (z t

iûx t
m , n) }}, (11)

同时记录 v i和 v j 对应的m ,并记为m i和m j ,这时满

足 v i > T 1, v j > T 1,且m i = m j. 若 v i > v j ,则 j 是新

出现目标;否则 i是新出现目标.

3. 5. 2　目标消失

　　若上周期存在的目标 j , 在下一周期因运动到

视场外而消失. 计算

v j = M ax
i= 1, 2,⋯,M ′

{ M ax
n= 1, 2,⋯,N

p {z t
iûx t

j , n) }}, (12)
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若 v j < T 2 (T 2 是给定的阈值) ,则认为目标 j 消失.

3. 5. 3　遮挡处理

　　一个鲁棒的跟踪算法要能够判断遮挡的发生,

并当目标之间遮挡结束时能继续对目标进行跟踪.

在对每幅图像进行目标跟踪之前, 计算上一周期两

两目标之间的距离

d t- 1
ij = ‖l t- 1

i - l t- 1
j ‖, i≠ j. (13)

若 d k- 1
ij < Ρ0,目标 i和 j 在未来可能发生遮挡. 发生

遮挡时,目标 i和 j在观测图像里将合成一个目标 k.

计算

v i = M ax
n= 1, 2,⋯,N

{p (z t
k ûx t

i, n) },

v j = M ax
n= 1, 2,⋯,N

{p (z t
k ûx t

j , n) }. (14)

若 v i > T 3, v j > T 3,则发生了遮挡. 尽管遮挡 (完全

遮挡、部分遮挡、目标迭加) 时, 目标的状态很不精

确,但仍要继续保持目标的状态. 当目标分开时, 通

过对图像观测,分别得到独立的目标,再通过后验概

率的计算继续对目标进行跟踪.

　　新目标出现、目标消失和遮挡处理都是通过对

图像的观测概率来实现的. 为减少计算量,新目标出

现和目标消失只对出现在图像边缘区域的目标才考

虑,而遮挡问题在只有目标相距足够近的情况下才

考虑. 在对目标进行跟踪时,如果观测目标位置与假

设目标位置相距足够大,便不用计算其后验概率.

4　实验结果
　　为检验本文算法的有效性,笔者对室外场景进

行多目标跟踪实验. 在目标跟踪视场内包括摆动的

树、草和运动阴影等复杂因素. 该系统在P4 2. 4GH z

计算机上,实现了 25fös的处理速度. 跟踪的序列图

像的分辨率是 3203 480,实验结果如图 3 所示, 图

中右下角的标注为序列图像的帧数. 本文为每个目

标在重采样时产生 33 个样本. 在传统方法里,为逼

近最优贝叶斯估计采用大量样本,如文献 [ 1 ],只能

对一个目标进行跟踪; 文献 [ 7 ], 3 个目标共产生 10

000个粒子,若目标进一步增加,系统将不能满足实

时性要求.

　　通过实验结果可以看出,即便在遮挡或有新目

图 3　序列图像目标跟踪结果

标出现的情况下,仍能成功地检测和跟踪场景中的

运动目标. 在第 2 帧图像中出现有 3 个人和 2 个足

球;在第 4帧图像中,右下方的球几乎完全被小树挡

住,但仍然被正确跟踪; 在第 17 帧中球从遮挡中恢

复;第 42帧中一个足球从视场消失;第 49帧另外一

个球在被遮挡情况下被正确跟踪;第 70帧该球从遮

挡中恢复;第 90帧,该球从视场中消失,同时视场中

出现一新目标 (人).

5　结　　语
　　本文基于蒙特卡罗粒子滤波器提出了一种复杂

背景下多目标跟踪算法. 与其他目标跟踪算法相比,

该算法具有以下优点: 1)对目标状态的假设不是在

整个图像平面,而是在目标层次上. 通过对图像进行

处理,得到图像的运动目标,去除背景图像,重构了

一个目标平面. 这样能够降低计算成本并保证实时

性. 2)本算法使用的是标定的摄像机,所以对目标的

动态特性的建模更加精确和方便. 3)有效地解决了

在跟踪过程中目标个数的变化,即新目标出现或老

目标消失. 4)跟踪过程中,目标暂时性地被遮挡后,

重新出现,仍能正确跟踪. 5)有限的样本点就能接近

最优贝叶斯估计. 实验结果证明了本文算法的有效

性.
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初始分布的个体之间非全部相互可观测,使用本文

的模型和控制算法与使用文献[ 5 ]的模型和控制算

法进行了仿真比较. 由仿真结果可知 (图略) ,使用文

献[ 5 ] 的模型, 群体不能以集聚成一个团队的形式

向目标迈进,原因是V eysel Gazi[5 ]提出的移动智能

群体模型本质上利用的是初始群体分布的质心位

置,当个体所观测到群体的组成成员不同时,其目标

质心位置也不同,而这种基于质心的收敛原则不能

保证个体间可观测性的延续[9 ] ,因此群体不能集聚

成一个团队. 尽管仿真轨迹的最后阶段又能联合到

一起,是因为到达目标地附近,个体能获知其他所有

个体的位置信息时,文献[ 5 ]中所需的前提条件得到

满足,群体便能实现集聚. 而对于相同的初始分布,

本文提出的基于最小外接圆的模型及控制算法能够

实现以团队的形式到达目标地.

5　结　　论
　　本文移动智能群体模型的建立仅依赖于相互可

检测到的个体之间的局部信息,无需知道群体中所

有个体的位置信息,因此对群体的规模具有良好的

可扩展性,同时该模型一方面具有保持群体集聚在

一起的能力,另一方面也能对环境所施加的刺激作

出适当反应,能稳定地实现群体针对目标物的联合

行为.
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