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基于灰色预测模型和粒子滤波的视觉目标跟踪算法
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摘 要: 结合灰色预测模型和粒子滤波,提出一种新的视觉目标跟踪算法. 由于粒子滤波未考虑先验信息对建议分

布产生的指导作用,不能很好地逼近后验概率分布,对此,采用历史状态估计序列作为先验信息,建立该序列的灰色

预测模型来预测产生建议分布.与粒子滤波、卡尔曼粒子滤波和无迹粒子滤波进行对比实验,结果表明所提出的算

法在视觉目标跟踪中具有更好的性能.
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Abstract: In this paper, a visual tracking algorithm is proposed by combining particle filter with grey prediction model.

Particle filter does not take into account the guidance of historical prior on the generation of proposal distribution, so that it

can not approximate posterior density well. Therefore, the history of state estimation sequence is utilized as prior information

to set up grey prediction model for predicting and generating proposal distribution. Through the comparison to particle filter,

Kalman particle filter and unscented particle filter, the proposed algorithm exhibits better performance in visual tracking.
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1 引引引 言言言

视觉目标跟踪是计算机视觉领域的一个重要分

支, 广泛应用于视频监控[1-2]、人机交互[3-4]和机器人

导航[5-7]领域.在实际应用中,解决视觉目标跟踪问题

的关键在于跟踪算法的有效性.

粒子滤波 (PF)是一种贝叶斯状态滤波算法[8],能

够有效地解决视觉目标跟踪中普遍存在的非线性、非

高斯性的问题[9]. 其核心思想是采用一群带权随机粒

子估计后验概率分布. 由于粒子是从建议分布中采

样得到, 该分布的优劣将直接影响粒子滤波的性能.

传统的序贯重要性采样 (SIS)粒子滤波采用转移先验

分布作为建议分布,容易出现粒子退化. 重要性重采

样 (SIR)粒子滤波[10]通过不断地修正转移先验分布

来产生建议分布,虽然减少了粒子退化的影响,但同

时损失了粒子的多样性而造成粒子贫化. 不论是 SIS

粒子滤波还是 SIR粒子滤波,都没有利用已经获得的

先验信息来指导建议分布的产生,导致粒子滤波抗干

扰能力的不足.

为了利用先验信息对建议分布产生的指导作用,

一些研究者采用当前获得的观测信息来预测建议分

布[11-14]. Merwe等人[11]提出了无迹粒子滤波 (UPF),

采用无迹卡尔曼滤波融合观测信息来预测产生建议

分布, 改善了粒子滤波的效果. 在视觉目标跟踪中,

UPF体现出比PF更高的跟踪精度[12, 14], 但耗时相对

较多. 类似地, Li等人[13]采用卡尔曼粒子滤波 (KPF)

实现了视觉目标轮廓跟踪,通过扩展卡尔曼滤波融合

观测信息来预测产生建议分布,获得了较好的跟踪效

果.虽然KPF和UPF都提高了粒子滤波的性能,但它

们在每一时刻仅考虑当前观测值的影响,在观测噪声

较大时,容易产生目标失捕问题.

视觉目标的运动状态仅在短时间内具有连续
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性[15], 因此建立目标状态的预测模型属于少数据建

模问题. 灰色预测模型是解决少数据、贫信息状态

预测问题的方法, 仅需少量几个数据即可建立残差

较小的状态预测模型, 目前已用于工业控制[16-17]、

移动机器人[18]和机动目标跟踪[19]等领域. Kayacan

等人[16]和Ulutas等人[17]采用灰色预测模型来预测闭

环控制系统的状态, 改善了控制系统的性能. Luo和

Chen[18]采用灰色预测模型预测移动机器人的运动状

态,实现了移动机器人自主跟踪目标的任务. Chen等

人[19]将灰色预测模型与粒子滤波相结合并用于机动

目标跟踪,由灰色预测模型产生的粒子和转移先验概

率产生的粒子共同组成粒子集. 据作者调研了解,目

前很少有灰色预测模型在视觉目标跟踪中的应用.

为充分利用先验信息对建议分布产生的指导作

用,本文将灰色预测模型与粒子滤波相结合并用于视

觉目标跟踪中,称之为灰色粒子滤波 (GMPF).该算法

将历史状态估计序列作为先验信息,建立系统状态的

灰色预测模型,通过预测目标的状态来产生建议分布.

预测产生的建议分布与后验概率分布更加靠近,改善

了滤波跟踪效果, 实验结果验证了GMPF的有效性.

另外, 综合考虑实时性和准确性, 提出了一种定量的

平均性能综合评价指数. 根据该指数, GMPF在视觉

目标跟踪中具有较好的性能.

2 问问问题题题描描描述述述

视觉目标跟踪问题的状态转移模型和观测模型

分别为[8]

𝒙𝑘 = 𝑓(𝒙𝑘−1,𝒖𝑘−1), (1)

𝒛𝑘 = ℎ(𝒙𝑘,𝒗𝑘). (2)

式中: 𝒙𝑘为目标状态, 𝒛𝑘为观测值, 𝒖𝑘和 𝒗𝑘分别为独

立同分布的零均值的过程噪声和观测噪声. 式 (1)和

(2)为非线性方程.

3 灰灰灰色色色粒粒粒子子子滤滤滤波波波

3.1 粒粒粒子子子滤滤滤波波波

粒子滤波是一个贝叶斯递归滤波过程,能有效解

决视觉目标跟踪中的非线性、非高斯性问题.该过程

的状态预测方程和状态更新方程为[8]

𝑝(𝒙𝑘∣𝒛1:𝑘−1) =
w
𝑝(𝒙𝑘∣𝒙𝑘−1)𝑝(𝒙𝑘−1∣𝒛1:𝑘−1)d𝒙𝑘−1,

(3)

𝑝(𝒙𝑘∣𝒛1:𝑘) = 𝑝(𝒛𝑘∣𝒙𝑘)𝑝(𝒙𝑘∣𝒛1:𝑘−1)w
𝑝(𝒛𝑘∣𝒙𝑘)𝑝(𝒙𝑘∣𝒛1:𝑘−1)d𝒙𝑘

. (4)

式中: 𝑝(𝒙𝑘∣𝒙𝑘−1)为转移先验概率, 𝑝(𝒙𝑘∣𝒛1:𝑘)为后验
概率分布.

粒子滤波的核心思想是通过一群含有权值的随

机粒子 {𝒙(𝑖)
𝑘 , 𝑤

(𝑖)
𝑘 }𝑖=1,⋅⋅⋅ ,𝑁逼近后验概率分布 𝑝(𝒙𝑘∣

𝒛1:𝑘). 实际应用时,粒子集是从一个容易抽样的建议

分布𝜋(𝒙
(𝑖)
𝑘 ∣𝒙(𝑖)

𝑘−1, 𝒛𝑘)中采样得到. 每个粒子赋予相应

的权值 {𝑤(𝑖)
𝑘 },且满足

𝑤
(𝑖)
𝑘 ∝ 𝑝(𝒛𝑘∣𝒙(𝑖)

𝑘 )𝑝(𝒙
(𝑖)
𝑘 ∣𝒙(𝑖)

𝑘−1)

𝜋(𝒙
(𝑖)
𝑘 ∣𝒙(𝑖)

𝑘−1, 𝒛𝑘)
𝑤

(𝑖)
𝑘−1 = 𝑤̂

(𝑖)
𝑘 . (5)

从而,粒子的归一化权值为

𝑤
(𝑖)
𝑘 = 𝑤̂

(𝑖)
𝑘

/ 𝑁∑
𝑗=1

𝑤̂
(𝑗)
𝑘 .

通过以上从建议分布𝜋(𝒙
(𝑖)
𝑘 ∣𝒙(𝑖)

𝑘−1,𝒛𝑘)中采样得

到的粒子的加权,估计目标的状态和协方差分别为

𝒙̂𝑘 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤
(𝑖)
𝑘 𝒙

(𝑖)
𝑘 , (6)

𝝈𝑘 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤
(𝑖)
𝑘 (𝒙

(𝑖)
𝑘 − 𝒙̂𝑘)(𝒙

(𝑖)
𝑘 − 𝒙̂𝑘)

T. (7)

最后,为了减少粒子退化的影响,通常采用重要

性重采样[20]

{𝒙̂(𝑖)
𝑘 , 1/𝑁}𝑖=1,⋅⋅⋅ ,𝑁 ∼ {𝒙(𝑖)

𝑘 , 𝑤
(𝑖)
𝑘 }𝑖=1,⋅⋅⋅ ,𝑁 . (8)

3.2 基基基于于于灰灰灰色色色预预预测测测模模模型型型的的的建建建议议议分分分布布布

粒子是从建议分布中采样得到,建议分布距后验

概率分布越近,滤波效果越好.本文采用目标历史状

态估计序列作为先验信息,建立目标状态的灰色预测

模型以预测产生建议分布.

灰色预测模型首先采用累加生成算子 (AGO)产

生目标状态的累加生成序列以减小状态的随机性;然

后利用该累加值估计灰色微分方程的参数,并通过灰

色微分方程预测未来的累加值;最后采用逆累加生成

算子 (IAGO)并作用于累加值的预测值, 从而得到目

标状态的预测值.以该预测值及其协方差产生粒子滤

波的建议分布. GM(1,1)是最常用的灰色预测模型,本

文采用该模型预测目标状态. 其建模及预测过程可简

要描述为:

1)指定灰色预测序列长度为𝑚 (𝑘 ⩾ 𝑚时开始建

模),根据式 (6)的结果建立目标历史状态序列

𝑿(0) = (𝒙̂𝑘−𝑚, 𝒙̂𝑘−𝑚+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒙̂𝑘−1). (9)

2)累加生成序列为

𝑿(1) = (𝒙̂
(1)
𝑘−𝑚, 𝒙̂

(1)
𝑘−𝑚+1, 𝒙̂

(1)
𝑘−1), (10)

式中 𝒙̂
(1)
𝑘−𝑛 =

𝑛∑
𝑖=𝑚

𝒙̂𝑘−𝑖, 𝑛 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚.

3)均值生成序列为

𝒁(1) = (𝒛
(1)
𝑘−𝑚+1,𝒛

(1)
𝑘−𝑚+2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒛(1)

𝑘−1), (11)

式中 𝒛
(1)
𝑘−𝑛 = 0.5𝒙̂

(1)
𝑘−𝑛 + 0.5𝒙̂

(1)
𝑘−𝑛−1, 𝑛 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚− 1.

4)按最小方差准则, GM(1, 1)的灰色微分方程为

𝑿(0) + 𝑎𝒁(1) = 𝑏, (12)

式中 𝑎和 𝑏是灰色微分方程的参数. 则有
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[𝑎, 𝑏]T = (𝑩T𝑩)−1𝑩T𝒀 . (13)

式中

𝒀 = [𝒙̂
(1)
𝑘−𝑚+1, 𝒙̂

(1)
𝑘−𝑚+2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒙̂(1)

𝑘−1]
T, (14)

𝑩 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
−𝒛

(1)
𝑘−𝑚+1 1

−𝒛
(1)
𝑘−𝑚+2 1

...
...

−𝒛
(1)
𝑘−1 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ . (15)

5)将以上计算得到的 𝑎和 𝑏代入下式预测 𝑘时刻

的状态:

𝒈𝑘 =
[
𝒙̂𝑘−𝑚 − 𝑏

𝑎

]
e−𝑎𝑘(1− e𝑎), (16)

然后,按照式 (7)计算协方差的估计值

𝑷𝑘 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤
(𝑖)
𝑘−1(𝒙̂

(𝑖)
𝑘−1 − 𝒈𝑘)(𝒙̂

(𝑖)
𝑘−1 − 𝒈𝑘)

T. (17)

由灰色预测模型产生的建议分布可表示为

𝜋(𝒙
(𝑖)
𝑘 ∣𝒙(𝑖)

𝑘−1, 𝒛𝑘) = 𝑁(𝒈𝑘,𝑷𝑘). (18)

4 基基基于于于灰灰灰色色色粒粒粒子子子滤滤滤波波波的的的视视视觉觉觉目目目标标标跟跟跟踪踪踪

上节提出的灰色粒子滤波算法 (GMPF)是采用

灰色预测模型来产生粒子滤波的建议分布. 本节将

GMPF用于解决视觉目标跟踪问题.虽然本文仅考虑

二维平面中的视觉目标跟踪问题,但该方法可方便地

推广到三维空间的目标跟踪.

令 𝑘时刻目标状态为

𝒙𝑘 = [𝑥𝑘, 𝑦𝑘, 𝑥̇𝑘, 𝑦̇𝑘,𝐻
𝑥
𝑘 , 𝐻

𝑦
𝑘 ]

T. (19)

式中: (𝑥𝑘, 𝑦𝑘)为目标的位置, (𝑥̇𝑘, 𝑦̇𝑘)为目标在𝑋方

向和𝑌 方向的速度, (𝐻𝑥
𝑘 ,𝐻

𝑦
𝑘 )为目标在𝑋方向和𝑌

方向的尺寸.选择一阶自回归过程模型𝒙𝑘 = 𝑨𝒙𝑘−1

+ 𝒖𝑘−1作为状态转移方程, 𝒛𝑘 = 𝑯𝒙𝑘 + 𝒗𝑘作为观测

方程,其中𝑨和𝑯分别是状态转移矩阵和观测矩阵.

每个粒子的状态在图像空间中唯一确定一个矩形区

域. 采用RGB颜色空间下的直方图特征作为特征模

型, Bhattacharyy系数作为待选区域特征模型与目标

特征模型之间的相似性度量.

跟踪算法具体描述如下:

1) 𝑘 = 0时刻, 人为初始化目标区域并建立目

标特征模型𝑯𝑜 = {𝑞(𝑢)}𝜏𝑢=1; 指定灰色预测序列长

度𝑚; 从初始分布中采样𝑁个粒子 {𝒙(𝑖)
0 }, 赋予粒子

权值𝑤
(𝑖)
0 = 1/𝑁 . 令 𝑘 = 1.

2)当 𝑘 < 𝑚时,将转移先验分布作为建议分布并

直接采样粒子;当 𝑘 ⩾ 𝑚时,通过式 (9 )∼ (17)采用灰

色预测模型产生建议分布并从中采样粒子

𝒙
(𝑖)
𝑘 ∝ 𝜋(𝒙

(𝑖)
𝑘 ∣𝒙(𝑖)

𝑘−1,𝒛𝑘) = 𝑁(𝒈𝑘,𝑷𝑘). (20)

3)权值更新:

①计算每个粒子对应的待选区域的颜色直方图

特征𝑯𝑖 = {𝑝(𝑢)𝑖 }𝜏𝑢=1;

②计算Bhattacharyy系数

𝜌[𝑯𝑖,𝑯𝑜] =

𝜏∑
𝑢=1

√
𝑞(𝑢)𝑝

(𝑢)
𝑖 ;

③粒子𝒙
(𝑖)
𝑘 的高斯观测概率为

𝑝(𝒛𝑘∣𝒙(𝑖)
𝑘 ) =

1√
2π𝜎

exp
{
− 1− 𝜌[𝑯𝑖,𝑯𝑜]

2𝜎2

}
,

式中𝜎为高斯密度标准差;

④粒子的权值为 𝑤̂
(𝑖)
𝑘 = 𝑤

(𝑖)
𝑘−1𝑝(𝒛𝑘∣𝒙(𝑖)

𝑘 );

⑤归一化权值为𝑤
(𝑖)
𝑘 = 𝑤̂

(𝑖)
𝑘

/ 𝑁∑
𝑗=1

𝑤̂
(𝑗)
𝑘 .

4)目标状态的估计值为 𝒙̂𝑘 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤
(𝑖)
𝑘 𝒙

(𝑖)
𝑘 .

5)重要性重采样,见式 (8).

6) 𝑘 = 𝑘 + 1,回到第 2)步.

5 实实实验验验研研研究究究

实验目的: 检验本文算法GMPF在视觉目标跟

踪中的准确性、实时性和鲁棒性;与粒子滤波 (PF)[9],

卡尔曼粒子滤波 (KPF)[13]和无迹粒子滤波 (UPF)[12]

进行定性和定量的比较; 分析粒子数和灰色预测序

列长度的变化对GMPF性能的影响. 实验采用C语

言在Windows XP下编程实现, CPU为 1.6 GHz AMD

闪龙 2800+, 内存 1 G. 采用量化等级为 6 × 6 × 6的

RGB颜色空间建立目标的直方图特征模型.

图 1为人脸快速运动跟踪结果.人脸为跟踪目标,

先向右运动再向左快速返回. 视频尺寸为 128 × 96,

4种算法的粒子数均为 40,灰色预测序列长度为 5.

(a) #$%&'(

(b) )*+#$%&'(

( ) ,-#$%&'(c

(d) ./#$%&'(

! "8 ! "15 ! "43

图 1 人脸快速运动
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由图 1可见,除了 PF最终丢失了目标, KPF, UPF

和GMPF都跟上了目标 (第 43帧). 整个跟踪过程中

(共 50帧), KPF, UPF和GMPF的跟踪结果较为相似,

除目标状态变化较快时存在一定的偏差外 (第 14帧

∼第 24帧),三者都较好地跟上了目标.

人脸水平方向位置变化较剧烈, 图 2为水平方

向位置估计误差曲线. 可见PF误差较大, KPF, UPF

和GMPF误差接近.图 3为每帧运行时间曲线.其中:

UPF耗时较多, KPF和GMPF耗时接近, PF最少.
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图 3 每帧运行时间

表 1列出了 4种算法的平均性能. RMSE均值反

映了平均误差, RMSE方差反映了误差的不稳定度,

平均每帧耗时反映了实时性能. 由表 1可见, PF的

RMSE均值和方差远大于另外 3种算法; UPF的误差

均值和方差最小,但平均耗时最多.

表 1 4种算法平均性能比较

算法
RMSE
均值/像素

RMSE
方差/像素

平均每帧

耗时/s
综合评价

指数

PF 16.979 4 129.629 5 0.076 2 0.842 3

KPF 4.289 9 13.318 9 0.082 0 0.464 7

UPF 3.441 0 7.948 5 0.111 3 0.573 1

GMPF 3.846 2 19.573 3 0.077 7 0.447 2

为定量评价算法的平均性能,权衡各评价指标的

重要性,这里提出一种综合评价指数 (CEI).设待评价

算法分别为 {𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛}, 评价指标分别为 {𝐶1,

𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑚} (“越小越好”型),各评价指标的权重分别

为 {𝑤𝑖}𝑖=1,⋅⋅⋅ ,𝑚,
𝑚∑
𝑖=1

𝑤𝑖 = 1, 𝐶𝑖(𝑋𝑘)是算法𝑋𝑘 对应

于评价指标𝐶𝑖的性能指数. 于是算法𝑋𝑘的综合评价

指数为

CEI(𝑋𝑘) =

𝑚∑
𝑖=1

𝐶𝑖(𝑋𝑘)

max
1⩽𝑗⩽𝑛

𝐶𝑖(𝑋𝑗)
× 𝑤𝑖, (21)

式中CEI值越小, 表明算法的综合性能越好. 对于视

觉目标跟踪而言, 实时性是实际应用的基本条件,因

此本文赋予平均每帧耗时 0.5的权重, RMSE均值和

方差分别为 0.3和 0.2的权重,据此计算 4种算法的综

合评价指数 (见表 1). 可见, GMPF的综合平均性能最

好,其次是KPF和UPF, PF最差. 虽然UPF精度最高,

但实时性能对其综合指数影响较大.

图 4为足球比赛跟踪结果. 该视频存在严重遮

挡、光线变化等现象. 视频尺寸为 400 × 240, 4种算

法的粒子数均为 150, 灰色预测序列长度为 5. 最终

只有GMPF完成了跟踪任务.初始阶段没有外物干扰

时 (第 1帧∼第 42帧), 4种算法都较好地跟上了目标.

当目标被严重遮挡时 (第 68帧),可观测到的目标的有

效特征骤减. 此时, PF处于无规则采样状态而发散.

KPF和UPF不断融合偏差较大的伪观测值而逐渐偏

离目标. 最后, PF, KPF和UPF发散到外物上 (第 130

帧). GMPF通过灰色预测模型不断修正每一时刻获

得的偏差信息, 降低了外界干扰对状态估计的影响,

从而跟上了目标.

(a) #$%&'(

(b) )*+#$%&'(

( ) ,-#$%&'(c

(d) ./#$%&'(

! "41 ! "68 ! "130

图 4 足球比赛

粒子数和灰色预测序列长度是GMPF的两个关

键参数. 为分析它们对GMPF性能的影响,仍以人脸

视频为样本,分别在 50, 100, 150和 200个粒子以及序

列长度为 4, 6, 8和 10的情况下考察GMPF的平均性

能.表 2列出了序列长度为 4的情况下,不同粒子数时

GMPF的平均性能. 根据综合评价指数可知, 粒子数

为 150时, 其性能较优. 粒子数为 200时的实时性较

差,导致其综合评价指数最低.

表 3列出了粒子数为 100的情况下,不同灰色预

测序列长度时GMPF的平均性能.可见,序列长度为 4
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表 2 不同粒子数时GMPF平均性能比较

粒子数
RMSE
均值/像素

RMSE
方差/像素

平均每帧

耗时/s
综合评价

指数

50 3.838 1 14.746 9 0.083 3 0.843 1

100 3.106 9 14.735 0 0.096 1 0.838 5

150 2.729 0 7.577 6 0.108 9 0.764 6

200 3.036 7 9.458 9 0.121 4 0.865 6

表 3 不同序列长度时GMPF平均性能比较

序列长度
RMSE
均值/像素

RMSE
方差/像素

平均每帧

耗时/s
综合评价

指数

4 3.009 9 12.865 3 0.096 3 0.852 2

6 2.792 1 15.498 8 0.097 2 0.851 7

8 3.198 6 34.517 0 0.097 1 0.999 5

10 57.883 8 332.086 8 0.087 8 None

和 6时的性能较为接近,长度为 8时明显下降. 序列长

度为 10时, 目标窗口漂离目标区域, 误差变大; 窗口

大小逐渐收缩,耗时相应减小,跟踪失败. 因此,不考

察该情况的综合评价指数. 实验结果符合视觉目标

的运动状态仅在短时间内具有连续性这一假设,较长

的建模序列中 (如序列长度为 8时)目标状态变化也较

大,因而性能下降.

6 结结结 论论论

本文提出了一种新的视觉目标跟踪算法—–灰

色粒子滤波.该算法将灰色预测模型和粒子滤波跟踪

相结合,通过建立历史状态估计序列的灰色预测模型

来预测产生建议分布, 使其更加接近后验概率分布,

克服了传统粒子滤波采用转移先验分布作为建议分

布的缺陷, 同时降低了观测噪声对建议分布的影响.

另外, 由于粒子滤波保证了粒子的多样性, 从而完善

地解决了视觉目标跟踪中普遍存在的非线性、非高斯

性问题.实验中定性定量地比较了灰色粒子滤波、粒

子滤波、卡尔曼粒子滤波和无迹粒子滤波的性能.由

算法综合评价指数可知,灰色粒子滤波的性能最佳.
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