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摘 要： 为了有效解决传统单视角跟踪难于处理的目标遮挡问题，本文提出了一种分布式多视角目标跟踪算

法．该算法首先基于贝叶斯理论，为多视角目标跟踪问题建立了分布式数据融合的概率框架；并利用粒子滤波器对所
需后验概率进行近似，提出了自适应的观测模型和状态转移模型．各摄像机能够并行化地进行数据采集、处理、融合，
而无需集中式处理单元；能够有效避免遮挡造成的误差传递，提高跟踪算法的鲁棒性．实验证明了本文算法的有效性．
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１ 引言

基于图像序列的目标跟踪是图像处理和计算机视

觉领域的研究热点之一，在视频监测、人机交互、交通控

制等领域中有着广泛的应用前景．其主要任务是在摄像
机获取的每帧图像中准确估计出目标的位置信息．

目前国内外发表的目标跟踪算法，主要针对单个摄

像机（单视角）的应用场景．然而，单视角跟踪丢失了跟
踪场景的深度信息．在发生遮挡现象时，常常造成跟踪
的失败．为解决遮挡问题，文献［１，２］均提出了可处理局
部遮挡的算法，但对目标被完全遮挡的情况无能为力．
而多摄像机跟踪系统则可以获得跟踪场景多个视角的

图像信息，为解决遮挡问题提供了可能［３］．现有的多视
角跟踪算法，从实现结构上而言，可分为集中式处理和

分布式处理两类．
集中式处理是指各摄像机节点将采集到的图像数

据首先传输到集中式处理单元，然后由该单元完成后续

的图像处理和数据融合任务，给出跟踪结果．例如，文献
［５］提出了基于特征融合的多摄像机跟踪算法；文献［６］
算法将地平面分割成若干个区域，利用目标在这些区域

上的后验概率来估计目标的位置．此类算法需要较高的
网络带宽传输二维图像数据，对集中式处理单元的计算

能力要求较高，还存在网络延时等问题，难以在分布式

摄像机网络中实现［３，４］．
分布式算法则利用分布式智能摄像机系统，由各摄

像机节点并行化地完成图像数据的采集和处理任务，然

后通过网络进行信息融合，能够弥补集中式处理的不足

之处［４］．文献［７］使用分布式摄像机扩大了目标跟踪的
有效区域，但难以有效处理遮挡情况．文献［８］提出了利
用粒子滤波器进行多摄像机交互式跟踪的算法；文献

［９］提出了在无线传感器网络中进行分布式跟踪的算
法．以上两种算法均依赖于背景消除技术，需要预先获
得静止背景的信息，无法应用于背景信息未知的场景．
台湾学者Ｌｉｅｎ等［１０］提出了基于隐马尔科夫过程和粒子
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滤波器的协同式目标跟踪算法，可处理运动目标间相

互遮挡的情况．但在处理遮挡时，需要首先利用单个摄
像头中的数据，对遮挡情况进行分析，然后进行数据融

合校正跟踪目标的位置，避免跟踪失败．计算量较大且
无法处理目标被静态遮挡物遮挡的情况．

为了有效解决各种遮挡情况，本文首先基于贝叶

斯理论对多视角目标跟踪问题进行建模，借助运动目

标在不同视角中存在的几何映射关系，建立了分布式

融合的概率框架．在此框架下，各摄像机节点能够并行
化地进行数据采集、处理，并通过网络完成节点间的数

据融合，而无需集中式处理单元．本文进一步使用粒子
滤波器近似逼近所需的后验概率，并提出了自适应的

观测模型和状态转移模型．其中，自适应观测模型能够
有效处理局部遮挡；而在自适应状态转移模型中，每台

摄像机的粒子可由前一时刻本摄像机的粒子和其它摄

像机的跟踪结果两部分自适应地生成，能够有效避免

遮挡造成的误差传递，提高跟踪算法对遮挡的鲁棒性．

２ 分布式数据融合的概率框架

２．１ 符号表示和问题建模

假设跟踪目标处在 Ｎ台摄像机（Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＮ）的
视野中，在 ｔ时刻摄像机 Ｃｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）采集到的图
像数据集合表示为 ｙｔ，ｉ，跟踪目标在该幅图像中的位置
则表示为 ｘｔ，ｉ．整个跟踪系统的目标是获得 ｔ时刻跟踪
目标在各摄像机视野中位置的估计值 ｘ^ｔ，１，^ｘｔ，２，…，^ｘｔ，Ｎ．

如果不考虑摄像机间的数据交互，即每台摄像机

只能利用本地获得的图像数据 ｙ１：ｔ，ｉ（ｙ１：ｔ，ｉ＝｛ｙ１，ｉ，
ｙ２，ｉ，…，ｙｔ，ｉ｝，表示从１到 ｔ时刻摄像机Ｃｉ获得的图像
数据集合）对当前视野中目标位置 ｘｔ，ｉ进行估计，那么
多视角跟踪问题就简化为传统的单视角目标跟踪．在
贝叶斯理论中，可首先求取后验概率 ｐ（ｘｔ，ｉ｜ｙ１：ｔ，ｉ），然
后根据最小均方误差或最大后验概率准则，得出 ｔ时刻
跟踪目标位置的估计值 ｘ^ｔ，ｉ．但是，如果在跟踪过程中
发生遮挡情况，那么在采集到的图像 ｙｔ，ｉ中将含有不完
整的目标外观数据，会造成跟踪算法精度的降低．由于
贝叶斯方法的递推特性，跟踪结果的误差将逐渐积累，

目标位置的估计精度不断降低，并最终导致跟踪失败．
如果各台摄像机间能够进行数据融合，则可以利

用跟踪目标各个视角的观测数据对目标位置进行估

计，从而为有效解决遮挡提供了可能．一种可能的方案
是利用所有摄像机采集到的图像数据 Ｙ１：ｔ＝｛ｙ１：ｔ，１，
ｙ１：ｔ，２，…，ｙ１：ｔ，Ｎ｝，求取跟踪目标状态的集合 Ｘｔ＝｛ｘｔ，１，
ｘｔ，２，…，ｘｔ，Ｎ｝的联合后验概率 ｐ（Ｘｔ｜Ｙ１：ｔ），进而获得跟
踪目标状态集合的估计值．但该方案存在两个难以解
决的问题．首先，Ｘｔ的状态空间是以指数形式随摄像机

的个数Ｎ增加而增加的，会使问题的求解陷入维数灾
难；其次，利用联合后验概率获得目标的状态估计值，

要求所有摄像机将采集到的数据传递到集中式处理单

元进行数据融合，其缺陷已在简介中介绍．
文献［１６］中指出，求取边缘概率可以有效降低联合

概率所需的状态空间维度，从而解决维数灾难问题．这
里，可以采用另一种方案，即通过求取边缘后验概率

ｐ（ｘｔ，ｉ｜Ｙ１：ｔ）获得跟踪目标位置的估计值，以解决维数
灾难问题．同时，考虑到实际系统中存在网络延时，假
设在估计 ｘｔ，ｉ时，不能得到同时刻其它摄像机的图像数
据，而只能利用本节点的图像数据和其它节点以前时

刻的数据，则目标后验概率变为 ｐ（ｘｔ，ｉ｜Ｙ１：ｔ－１，ｙｔ，ｉ）．但
可以发现，摄像机节点 Ｃｉ求取边缘概率时，需要将其它
节点前面时刻采集到的图像数据传输到该节点，仍无

法解决节点间传输数据量大的问题．
为降低节点间的通信开销，可进一步将目标后验

概率建模为 ｐ（ｘｔ，ｉ｜ｙ１：ｔ，ｉ，ｚ１：ｔ－１，ｉ）．其中，ｚｔ－１，ｉ表示除
Ｃｉ以外其它所有摄像机在ｔ－１时刻的估计结果集合，
即 ｚｔ－１，ｉ＝｛^ｘｔ－１，ｊ｜（ｊ＝１，２，…，Ｎ）∩（ｊ≠ｉ）｝，同时
ｚ１：ｔ－１，ｉ＝｛ｚ１，ｉ，ｚ２，ｉ，…，ｚｔ－１，ｉ｝．每台摄像机 Ｃｉ首先求
取后验概率ｐ（ｘｔ，ｉ｜ｙ１：ｔ，ｉ，ｚ１：ｔ－１，ｉ），然后利用最小均方
误差准则，计算出跟踪目标在该摄像机视野中的位置

估计值，即

ｘ^ｔ，ｉ＝∫ｘｔ，ｉｐ（ｘｔ，ｉ｜ｙ１：ｔ，ｉ，ｚ１：ｔ－１，ｉ）ｄｘｔ，ｉ （１）

这样，节点间只需传递位置的估计值，而无须传递

原始的图像数据．上述建模方式有着如下优势：第一，
求取每台摄像机视野中目标位置的边缘化后验概率，

可以有效解决维数灾难问题．第二，每台摄像机在进行
目标位置估计时，考虑了实际系统中可能存在的延时，

只需要融合其它摄像机在前面时刻的估计结果，而无

须对原始图像数据进行融合，极大程度地降低了摄像

机间的通信开销；第三，无需融合中心，各摄像机能够

以分布式融合的方式进行目标位置的估计．
２．２ 后验概率的递推公式

在本节中，将利用随机变量间的条件独立关系，推

导出后验概率 ｐ（ｘｔ，ｉ｜ｙ１：ｔ，ｉ，ｚ１：ｔ－１，ｉ）的递推表达式．首
先使用贝叶斯网络表示后验概率中涉及到的随机变量

间的关系．从贝叶斯网络中，可以利用 ｄｓｅｐａｒａｔｉｏｎ准
则［１１］方便地分析出各个变量间的条件独立关系．对于
摄像机 Ｃｉ而言，ｔ时刻采集得到的观测数据ｙｔ，ｉ是受到
该时刻目标位置ｘｔ，ｉ影响的；同时，ｔ时刻运动目标位置
ｘｔ，ｉ受到前一时刻目标位置ｘｔ－１，ｉ的影响，以上两点与经
典贝叶斯滤波的假设是完全一致的．同时，运动目标在
各台摄像机视野中的位置需要满足几何映射关系［１２］，
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所以可以利用其它摄像机前一时刻的跟踪结果集合

ｚｔ－１，ｉ对当前时刻目标位置ｘｔ，ｉ的状态空间进行约束，即
可认为 ｚｔ－１，ｉ也能够对目标位置ｘｔ，ｉ造成影响．根据以
上假设，最终的动态贝叶斯网络如图１所示．

利用图１的贝叶斯网络，我们可以得到后验概率的
递推公式：

ｐ（ｘｔ，ｉ｜ｙ１：ｔ，ｉ，ｚ１：ｔ－１，ｉ）＝ｐ（ｙｔ，ｉ｜ｘｔ，ｉ）∫ｐ（ｘｔ，ｉ｜ｘｔ－１，ｉ，ｚｔ－１，ｉ）
·ｐ（ｘｔ－１，ｉ｜ｙ１：ｔ－１，ｉ，ｚ１：ｔ－２，ｉ）ｄｘｔ－１，ｉ

（２）
式（２）中，ｐ（ｘｔ－１，ｉ｜ｙ１：ｔ－１，ｉ，ｚ１：ｔ－２）是 ｔ－１时刻的后验
概率．根据贝叶斯理论，ｐ（ｙｔ，ｉ｜ｘｔ，ｉ）称为观测模型，而 ｐ
（ｘｔ，ｉ｜ｘｔ－１，ｉ，ｚｔ－１，ｉ）为状态转移模型．根据式（２），利用
ｔ－１时刻的后验概率、观测模型和状态转移模型，即可
计算出 ｔ时刻目标位置的后验概率．
２．３ 分布式融合算法的示意图

图２中显示了分布式跟踪的系统构架．在此构架下，
各台摄像机能够并行化地进行图像采集和处理．同时，利
用网络传输各视角中目标位置的估计值，完成数据融合．

在本节中，我们建立了分布式多视角目标跟踪的

框架，但并没有讨论如何有效解决遮挡的问题．在多视
角跟踪系统中时常碰到的一个场景是，跟踪目标在一

些视角中被遮挡，跟踪精度较低；而在其它视角中没有

被遮挡，跟踪精度较高．进行有效数据融合的目标是利
用精度较高的跟踪结果，对其它精度较低的跟踪结果

进行补偿，提高跟踪结果的精度；同时，需要避免精度

较低的跟踪结果的反向传递，导致其它视角跟踪精度

的下降．下面，将利用粒子滤波器对（２）中所需的后验
概率进行近似，并建立自适应的观测模型和状态转移

模型，以提高跟踪算法对遮挡的鲁棒性．

３ 粒子滤波器实现

３．１ 权重递推公式

文献［１３］指出，在视频跟踪应用中，受到目标形变
和遮挡的影响，观测模型是一个高度非线性的过程．而
粒子滤波算法可以近似逼近所需的后验分布，有效解

决观测模型的非线性问题．针对本文应用，需要为随机
向量 ｘｔ，ｉ产生Ｎｉ个粒子，利用粒子｛ｘ（ｍ）ｔ，ｉ｝Ｎｉｍ＝１及其相应
的权值｛ｗ（ｍ）ｔ，ｉ｝Ｎｉｍ＝１，逼近摄像机 Ｃｉ所需的分布 ｐ（ｘｔ，ｉ｜
ｙ１：ｔ，ｉ，ｚ１：ｔ－１，ｉ），即：

ｐ（ｘｔ，ｉ｜ｙ１：ｔ，ｉ，ｚ１：ｔ－１，ｉ）≈∑
Ｎｉ

ｍ＝１
ｗ（ｍ）ｔ，ｉδ（ｘｔ，ｉ－ｘ（ｍ）ｔ，ｉ）（３）

将式（３）带入式（１）中，则每台摄像机视野中目标位
置估计值的计算公式为：

ｘ^ｔ，ｉ≈∑
Ｎｉ

ｍ＝１
ｗ（ｍ）ｔ，ｉｘ（ｍ）ｔ，ｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ （４）

若选取状态转移模型 ｐ（ｘｔ，ｉ｜ｘｔ－１，ｉ，ｚｔ－１，ｉ）作为粒
子生成函数，则粒子 ｘ（ｍ）ｔ，ｉ权重ｗ（ｍ）ｔ，ｉ的递推表达式为：

ｗ（ｍ）ｔ，ｉ∝ｐ（ｙｔ，ｉ｜ｘ（ｍ）ｔ，ｉ）ｗ（ｍ）ｔ－１，ｉ （５）

３．２ 自适应观测模型

采用文献［１３］中提出的分块色彩模型作为观测模
型的基础，即在 ｔ时刻摄像机Ｃｉ中的粒子权重ｗ（ｍ）ｔ，ｉ计
算公式为：

ｗ（ｍ）ｔ，ｉ∝ ｐ（ｙｔ，ｉ｜ｘ（ｍ）ｔ，ｉ）＝ｅｘｐλ∑
Ｊｉ

ｊ＝１
Ｓｃ［ｑｉ，ｊ，ｑｉ，ｊ（ｘ（ｍ）ｔ，ｉ{ }）］

（６）
其中，λ为常数２０，Ｊｉ是第ｉ台摄像机中跟踪目标的外
观模型被划分出的部分数；ｑｉ，ｊ表示第ｉ台摄像机第ｊ部
分的外观模型；ｑｉ，ｊ（ｘ（ｍ）ｔ，ｉ）表示 ｔ时刻第ｉ台摄像机中的
粒子 ｘ（ｍ）ｔ，ｉ对应区域的第ｊ部分图像；Ｓｃ表示目标外观模
型与粒子对应区域图像的 ＨＳ分量直方图的互相关系
数，表征了两者间的色彩相似度．采用此分块模型可以
很好地衡量图像的局部特征．

为了进一步提高观测模型对遮挡的鲁棒性，在上

述模型中添加了自适应加权策略，即：
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ｗ（ｍ）ｔ，ｉ∝ ｅｘｐλ∑
Ｊｉ

ｊ＝１
ｂｔ，ｉ，ｊＳｃ［ｑｉ，ｊ，ｑｉ，ｊ（ｘ（ｍ）ｔ，ｉ{ }）］ （７）

其中，ｂｔ，ｉ，ｊ表示ｔ时刻第ｉ台摄像机中第ｊ部分的权重，
是由前一时刻相应部分的相似度计算得到的，即

ｂｔ，ｉ，ｊ＝Ｓｃ［ｑｉ，ｊ，ｑｉ，ｊ（^ｘｔ－１，ｉ）］ （８）
而 ｔ时刻，目标外观模型与跟踪估计结果对应区域

图像的相似度（简称相似度）之和，则可以大致衡量跟

踪算法精度的高低：

ｓｔ，ｉ＝∑
Ｊｉ

ｊ＝１
Ｓｃ［ｑｉ，ｊ，ｑｉ，ｊ（^ｘｔ，ｉ）］ （９）

式（９）可理解为，ｔ时刻摄像机Ｃｉ视野中，如果由于遮挡
现象造成跟踪结果精度较低，即跟踪结果对应的区域

与目标实际的区域距离很远，那么跟踪结果对应的图

像区域与目标外观模型间的相似度较小，即 ｓｔ，ｉ较小；
反之，如果跟踪精度较高，则 ｓｔ，ｉ较大．
３．３ 自适应状态转移模型

在本文的分布式跟踪框架中，采用 ｐ（ｘｔ，ｉ｜ｘｔ－１，ｉ，
ｚｔ－１，ｉ）作为粒子生成函数．这样，在 ｔ时刻摄像机Ｃｉ视
野中产生的粒子ｘ（ｍ）ｔ，ｉ不仅可以由前一时刻状态ｘｔ－１，ｉ产
生，还可以由前一时刻其它摄像机的跟踪结果 ｚｔ－１，ｉ生
成．假设 ｔ时刻摄像机Ｃｉ需要生成的粒子总数为Ｎｔ，ｉ，
由前一时刻状态 ｘｔ－１，ｉ产生的粒子数为Ｎｔ，ｉｉ，由其它摄
像机 Ｃｊ前一时刻的跟踪结果生成的粒子数为Ｎｔ，ｉｊ，则

Ｎｔ，ｉｉ＋∑
Ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
Ｎｔ，ｉｊ＝Ｎｔ，ｉ （１０）

而每部分生成的粒子数与前一时刻的跟踪精度成

正比，在上一节中已经讨论过，可以用相似度来近似衡

量每个摄像机的跟踪精度，即：

Ｎｔ，ｉｊ／Ｎｔ，ｉｉ＝ｓｔ－１，ｊ／ｓｔ－１，ｉ，ｊ≠ｉ （１１）
通过求解式（１０）和式（１１），可以计算出各部分产生

的粒子数目．其物理意义在于：在 ｔ－１时刻，在未发生
遮挡现象的摄像机中，跟踪精度较高，那么在 ｔ时刻由
其产生的粒子数目应该较多；在发生遮挡现象的摄像

机中，跟踪精度较低，那么在 ｔ时刻由其产生的粒子数
目应该较少．这样，ｔ时刻各摄像机生成的粒子，绝大部
分是由 ｔ－１时刻跟踪质量较好的跟踪结果决定的，只
有很小一部分是由跟踪质量较差的跟踪结果产生的，

可以有效减少 ｔ－１时刻发生遮挡现象的摄像机中的跟
踪结果对下一时刻的影响，避免误差的传递．

下面，将具体讨论如何由上述的两部分产生粒子．
首先，ｔ时刻由本摄像机前一时刻的粒子状态 ｘｔ－１，ｉ生成
ｘ（ｍ）ｔ，ｉ的公式，可利用目标位置在时间上的连续性［１３］，即

ｘ（ｍ）ｔ，ｉ～Ν（ｘｔ－１，ｉ，Σｔ，ｉ），ｍ＝１，２，３，…，Ｎｔ，ｉｉ（１２）
其中，Ν（ｘｔ－１，ｉ，Σｔ，ｉ）表示均值为 ｘｔ－１，ｉ，协方差矩阵为

Σｔ，ｉ的高斯函数．

而使用其它摄像机前一时刻的跟踪结果 ｚｔ－１，ｉ产生
ｔ时刻粒子 ｘ（ｋ）ｔ，ｉ的情况，则较复杂．首先考虑使用 ｚｔ－１，ｉ
中的一个元素 ｘ^ｔ－１，ｊ产生粒子的方法，由前面的讨论可
知，由 ｘ^ｔ－１，ｊ生成的粒子个数为 Ｎｔ，ｉｊ．根据目标位置在时
间上的连续性，粒子 ｘ（ｋ）ｔ，ｉ在摄像机 Ｃｊ中的对应位置

珘ｘ（ｋ）ｔ，ｊ，应位于该节点前一时刻估计结果 ｘ^ｔ－１，ｊ的附近，即
满足 珘ｘ（ｋ）ｔ，ｊ～Ｎ（^ｘｔ－１，ｊ，Σｔ，ｊ），ｋ＝１，２，３，…，Ｎｔ，ｉｊ （１３）
同时，因为 ｘ（ｋ）ｔ，ｉ和珘ｘ（ｋ）ｔ，ｊ是目标真实位置在摄像机Ｃｉ和Ｃｊ
上的投影，所以可利用多视角成像的几何映射关系（即

单应性矩阵［１２］）将珘ｘ（ｋ）ｔ，ｊ转化为ｘ（ｋ）ｔ，ｉ，即
ｘ（ｋ）ｔ，ｉ＝Ｈｊ，ｉ珘ｘ（ｋ）ｔ，ｊ，ｊ≠ｉ （１４）

其中，Ｈｊ，ｉ为已知的单应性矩阵，可将摄像机 Ｃｊ中的坐
标位置映射为摄像机Ｃｉ中的坐标位置．

而每台摄像机 ｔ时刻的粒子数Ｎｔ，ｉ和协方差矩阵

Σｔ，ｉ同样可以自适应计算得到．假设跟踪目标在图像平
面 ｘ轴和ｙ轴上的运动是相互独立的，则跟踪目标状态
方程的协方差矩阵Σｔ，ｉ为对角阵，即Σｔ，ｉ＝ｄｉａｇ（σ２ｔ，ｉ，ｘ，

σ
２
ｔ，ｉ，ｙ）．假设两个方向上的方差是相同的，则σ２ｔ，ｉ，ｘ＝

σ
２
ｔ，ｉ，ｙ＝σ２ｔ，ｉ．σｔ，ｉ可由下式计算得到：

σｔ，ｉ＝ｍａｘ（σｍｉｎ，ｍｉｎ（σｍａｘ，σ０／ｓｔ－１，ｉ）） （１５）
其中，σｍｉｎ、σｍａｘ、σ０均为常数，σｍｉｎ为σｔ，ｉ的下限，σｍａｘ为上

限．而 ｔ时刻Ｃｉ的粒子数Ｎｔ，ｉ可由下式计算得出：

Ｎｔ，ｉ＝
Ｎ０
σ０
·σｔ，ｉ （１６）

其中，Ｎ０为常数．式（１６）的物理含义为 ｔ时刻的协方差
矩阵越大，ｘｔ，ｉ的随机性就越大，所需的粒子数也越多．
在本文算法中，σｍｉｎ＝１，σ０＝１，σｍａｘ＝２，Ｎ０＝２５．
３．４ 算法流程图

整个跟踪算法的具体流程，如表１所示．
表１ 算法流程图

对于每台摄像机 Ｃｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）而言，初始化和跟踪过程是相
同的，具体流程如下：

初始化过程

（１） 手工指定［１０］摄像机视野中跟踪目标的区域，并根据文献

［１３］中的方法得到外观模型 ｑｉ．
（２） 根据文献［１２］中的方法，计算得出其它摄像机与本摄像机

间的单应性矩阵 Ｈｊ，ｉ（ｊ＝１，２，…，Ｎ且ｊ≠ｉ）．
（３） 启动跟踪过程

跟踪过程

（１） 采集当前时刻的图像数据 ｙｔ，ｉ，并通过网络，接收其它摄像机
前一时刻的跟踪结果｛^ｘｔ－１，ｊ，ｓｔ－１，ｊ｝（ｊ＝１，２，…，Ｎ且 ｊ≠ｉ）．

（２） 利用式（１０）～式（１６），生成当前时刻的粒子 ｘ（ｍ）ｔ，ｉ．
（３） 利用式（７），更新粒子的权重 ｗ（ｍ）ｔ，ｉ．
（４） 利用式（４），计算得出当前时刻目标在摄像机 Ｃｉ视野中的

位置 ｘ^ｔ，ｉ．同时，根据式（９），计算出估计目标区域与目标外
观模型间的相似度 ｓｔ，ｉ．

（５） 通过网络，将当前时刻的跟踪结果｛^ｘｔ，ｉ，ｓｔ，ｉ｝发送到其它摄
像机，并重复步骤１．
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４ 实验结果

４．１ 实验条件

我们使用 １２组多视角拍摄的视频序列进行了实
验，均获得了良好的效果．包括 ｈｔｔｐ：／／ｐｅｉｐａ．ｅｓｓｅｘ．ａｃ．
ｕｋ／ｉｐａ／ｐｉｘ／ｐｅｔｓ／ＰＥＴＳ２００１／和 ｈｔｔｐ：／／ｈｏｍｅｐａｇｅｓ．ｉｎｆ．ｅｄ．
ａｃ．ｕｋ／ｒｂｆ／ＣＡＶＩＡＲ／网站上提供的双视角视频序列，及
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｖｇ．ｒｄｇ．ａｃ．ｕｋ／ＰＥＴＳ２００９／ａ．ｈｔｍｌ网站上提
供的三视角视频序列．由于篇幅所限，只给出三组最具
挑战性的视频序列的跟踪结果．

为了更加深入了解算法的性能，本文还实现了两

种对比算法．
对比算法１：每台摄像机只利用本地采集得到的数

据对跟踪目标位置进行估计，而不进行数据融合，即：

ｘ^ｔ，ｉ＝∫ｘｔ，ｉｐ（ｘｔ，ｉ｜ｙ１：ｔ，ｉ）ｄｘｔ，ｉ （１７）

通过将本文提出的分布式算法与对比算法１进行比
较，可以清晰地了解有效数据融合对于算法性能的改进．

对比算法２：采用文献［１０］提出的算法，该算法同
样采用了单应性矩阵作为几何映射关系，而且有一定

的分布式特性．通过比较，可以更好地对本文算法的精

度和鲁棒性进行评估．
４．２ 抗遮挡性能实验

我们采用文献［１５］中提出的 ＯＴＰ（ＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）参数来定量地衡量算法的跟踪精度．其中，ｔ
时刻跟踪系统的ＯＴＰ表示为ＯＴＰｔ，计算公式如下：

ＯＴＰｔ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１

Ａｔｒｕｅｔ，ｉ∩Ａｅｓｔｔ，ｉ
Ａｔｒｕｅｔ，ｉ∪ Ａｅｓｔｔ，ｉ

（１８）

其中，Ｎ表示系统中摄像机的数目，Ａｔｒｕｅｔ，ｉ表示ｔ时刻目标
在第 ｉ台摄像机视野中的真实区域；Ａｅｓｔｔ，ｉ则表示由算法
估计得出的目标区域．Ａｔｒｕｅｔ，ｉ∩Ａｅｓｔｔ，ｉ表示了两个区域的交
集部分的面积，Ａｔｒｕｅｔ，ｉ∪ Ａｅｓｔｔ，ｉ表示两个区域的并集部分的
面积．ＯＴＰｔ计算估计区域与真实区域的平均重合度，表
征了 ｔ时刻系统中各视角跟踪精度的平均值．算法的精
度越高，则两个区域的交集面积越大，并集面积愈小，

ＯＴＰｔ越大；反之，算法的精度越低，则两个区域的交集
面积越小，并集面积愈大，ＯＴＰｔ越小．

图３显示了本文算法与对比算法在三组测试序列
的处理精度结果．在３组测试序列中本文算法的跟踪精
度均是最高的．下面将结合具体的测试序列对图３结果
做进一步讨论．

４．２．１ 测试序列 １ 该组测试序列包含两个视角，跟

踪目标为绿色轿车．两个视角中跟踪目标的外观在不
断变化．在视角２中，跟踪目标两次被静态遮挡物（即大
树）完全遮挡（如图 ４（ｂ２）），且遮挡物与跟踪目标的外
观极为相近，给跟踪算法提出了挑战．图４中给出了本
文算法的跟踪结果，图４（ａ１）～（ａ４）、图４（ｂ１）～（ｂ４）分

别对应于两个视角的初始帧和第 ５８、２００、２８０帧的图
像，每幅图中的白色方框表示了目标所在区域．从图３
（ａ）中可知，本文算法的跟踪精度远高于对比算法．其
原因在于，对比算法１只能利用本视角的图像数据，难
以处理完全遮挡的情况；对比算法２通过对多个目标进
行跟踪，可以处理跟踪目标间相互遮挡的情况．但是，
在本测试序列中，遮挡物为静止的大树，算法无法对遮

挡情况进行分析，所以跟踪精度会大幅度下降．
４．２．２ 测试序列２ 图５显示了本文算法对第２组视
频序列的跟踪结果，图５（ａ１）～（ａ４）和（ｂ１）～（ｂ４）分别
对应于两个视角在初始帧和第 ７７、９５和 １６７帧时的跟
踪结果．第２组视频序列的挑战性最大：在视角 １和 ２
中，跟踪目标同时被其它物体所遮挡．如相同时刻的图
５（ａ３）和（ｂ３）图像，图５（ａ３）中目标被大面积遮挡（超过
５０％），只有头部和肩部是可视的；而图５（ｂ３）中目标被
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完全遮挡．从图３（ｂ）中可以知道，本文算法的跟踪精度
高于对比算法．原因在于，本文算法借助于自适应观测
模型，能够有效处理局部遮挡的情况，可在视角１中对
目标进行精确跟踪；同时，视角２利用视角１的跟踪结
果进行有效融合，可提高目标在完全遮挡状态下的跟

踪精度．而对比算法 １无法处理目标被完全遮挡的情
况，对比算法２无法处理两视角同时遮挡的情况，所以
跟踪精度均较低．

４．２．３ 测试序列 ３ 在该测试序列包含三个视角，跟

踪目标为身着黑色上衣的男人．图６中给出了本文算法
的跟踪结果，图６（ａ１）～（ａ４）、（ｂ１）～（ｂ４）、（ｃ１）～（ｃ４）
分别对应于三个视角的初始、第８７、１４４和１５９帧的图
像．在跟踪过程中，跟踪目标不断被其它物体所遮挡，
给跟踪造成了较大的困难，如图 ６（ａ３）中的电线杆、
（ｂ２）和（ｃ３）图中的人．由图３（ｃ）中可知，对比算法１受
到目标遮挡的影响较大，性能是最差的；对比算法２可
以进行持续跟踪，但跟踪精度仍低于本文算法．

４．３ 抗故障鲁棒性实验

在本实验中，使用序列３评估算法的抗故障性能．
测试方法是三个视角的摄像机同时开始跟踪，在跟踪

过程中的任意时刻，指定 １或 ２台摄像机节点发生故
障，发生故障的时刻和节点都是随机指定的．发生故障
的节点不能继续进行跟踪，也不能向其它节点传递结

果．我们使用 ＯＴＰｂｔ精度衡量故障对于算法的影响，其
计算方法如下：

ＯＴＰｂｔ＝
１

∑
３

ｉ＝１
Ｂｔｉ
∑
３

ｉ＝１
Ｂｔｉ
Ａｔｒｕｅｔ，ｉ∩ Ａｅｓｔｔ，ｉ
Ａｔｒｕｅｔ，ｉ∪ Ａｅｓｔｔ，ｉ

（１９）

其中，Ｂｔｉ表示ｔ时刻摄像机Ｃｉ是否发生故障，Ｂｔｉ＝１为
无故障；Ｂｔｉ＝０表示发生故障．ＯＴＰｂｔ表征了系统中某些
节点发生故障时，剩余节点平均的跟踪精度．为了消除
随机指定故障时刻和节点对结果造成的影响，对于每

种故障模式，均重复 １００次实验，取平均值作为最终的
ＯＴＰｂｔ精度．
图７中显示了各种故障模式下的 ＯＴＰｂｔ精度曲线．

观察图７可知，在本文算法中，任意一台的摄像机节点
发生故障时，其它摄像机仍可正常工作，且系统的跟踪

精度仅略低于无故障模式．但整个跟踪系统的平均跟
踪精度将随着故障机器数目的增加而下降．

５ 结论

本文借助于贝叶斯理论和粒子滤波器，针对多视

角目标跟踪问题建立了分布式融合的概率框架；并在

此框架下进一步建立了自适应的观测模型和状态转移

模型．主要优点有三点：（１）在遮挡处理方面，自适应观
测模型和状态转移模型能够避免遮挡所造成的误差传

递，提高了跟踪算法的鲁棒性，且无需复杂的遮挡分析

过程；（２）各摄像机节点只需要融合其它摄像机前一时
刻的目标位置估计结果，而无需原始的图像数据，可以

极大程度降低通信开销；（３）任意摄像机节点出现故障
时，其它摄像机仍可继续进行目标跟踪．本文算法可以
广泛应用在视频监控、交通管理等领域中．下一步，我
们将把算法移植到硬件平台上，实现实时跟踪，以提高

算法的应用价值．
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