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基于置信区域内多级动态层表达的

类贯序蒙特卡洛视觉跟踪方法

宋　涛，李　鸥，刘广怡
（信息工程大学信息系统工程学院，河南郑州４５０００２）

　　摘　要：　视觉跟踪是智能监控、机器人和视觉导航等领域的核心技术．针对现有类贯序蒙特卡洛跟踪方法复杂
度高、实时性差的问题，本文提出了一种融合置信区域内多级动态层表达的跟踪方法，采用更加可靠、有效的粒子模拟

状态后验概率．该方法利用检测模块得到目标可能出现的置信区域，根据真实目标尺寸给出一种粒子采样策略，每个
粒子代表一级动态层表达，并为每个粒子建立双层运动模型；构建 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ分块观测模型以引入空间和外观信息，
同时根据子块的匹配程度计算粒子权值、检测目标遮挡状态并提出模型更新策略．在公开视频序列上同经典粒子滤波
和ＭｅａｎＳｈｉｆｔ等算法的实验对比结果证明了本文算法具有较优的跟踪准确度和实时性．
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１　引言
　　目标跟踪是计算机视觉领域的关键底层技术，是
一项正在不断创新、发展和进步的热点研究方向，越来

越多的算法被开发以满足不同的应用需求（比如，智能

机器人、自动监控系统和人机交互等）．但是，在复杂环
境下构建性能优越且兼顾实时性的视觉跟踪算法仍是

一个极具挑战性的课题．当前主流跟踪方法大致可以
分为两类：基于数据驱动的确定性方法和基于模型驱

动的概率性方法．概率性跟踪方法将视觉跟踪转化为
求解目标状态最大后验概率密度估计的问题，通过观

测模型和动态模型将上述两类跟踪方法融入跟踪框

架，具有良好的跟踪性能和扩展性，其最具代表性的方

法是基于粒子滤波的视觉跟踪方法．
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粒子滤波算法也被称为贯序蒙特卡洛方法（ＳＭＣ，
ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ），能够处理非线性、非高斯和多
模态问题，被广泛应用于视觉跟踪领域．近些年来，针对
粒子滤波的改进方法主要包括三个方面：（１）增加粒子
数目，尽可能覆盖目标可能出现的位置；（２）设计有效
的分配方案使粒子更加接近目标后验概率的模式点；

（３）建立更加鲁棒的观测模型，提高粒子权值的可信
度．文献［１］利用交互多模结构（ＩＭＭ，ＩｎｔｅｒａｃｔｉｎｇＭｕｌｔｉ
ｐｌｅＭｏｄｅｌ）为动态模型引入多种运动模式，可以有效处
理机动目标，但计算量较大．为了提高动态模型的预测
精度同时减少跟踪所需的粒子数，文献［２］在粒子滤波
的框架中提出双层运动模型来寻找更加可靠的预测

点，但无法解决目标不规则运动问题．文献［３，４］结合
ＭｅａｎＳｈｉｆｔ［５，６］算法构造跟踪方案，将其应用于每个粒
子，通过迭代把粒子移动到局部极值点，然后利用最小

均方误差得到最终的目标状态．文献［７］提出了基于马
尔科夫链蒙特卡洛粒子滤波方法，通过增加粒子数来

提高跟踪精度，不适合实际应用．文献［８］建立三维观
测模型，使粒子滤波的更新阶段更加可靠，在复杂跟踪

环境中有很好的跟踪效果，但是三维模型的计算量大，

增加了算法的复杂度．
本文根据上述（２）、（３）的基本思想，提出了一种融

合多级动态层表达的类贯序蒙特卡洛跟踪方法：在无

需任何先验知识和建议分布的前提下，通过建立双层

多级动态模型预测目标行为，为 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ提供准确的
初始搜索位置；利用检测模块得到目标可能出现的区

域，根据真实目标尺寸给出一种粒子采样策略，每个粒

子独立分布并具有唯一性，代表一级动态层表达，即用

最少的粒子覆盖目标可能出现的范围；利用分块思想

提出一种融合像素点空间信息的 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ迭代准则
和粒子权值计算方法，提高观测模型的可靠性．

２　构建双层多级运动模型和基于置信区域的
采样策略

２１　双层多级运动模型
感兴趣目标的运动模式主要有两个关键要素：速

度和方向，大致可以分为两种类型：（１）目标匀速运动
或阶段性速度变化较为缓慢，且其动态方程可以近似

表达为过去Ｋ个已修正状态的线性组合；（２）目标不规
则运动，其加速度、方向等易发生突然变化．本文根据上
述两种运动类型建立双层运动模型．

第一层运动模型，引入目标运动的平滑机制和限

制条件：假设目标速度和方位没有发生突变，且当前帧

的状态满足前Ｋ帧运动规律．其本质是作为一个“稳定
的粒子”来规范第二层动态模型的预测结果，防止目标

在全遮挡、相似性背景或其他目标干扰时发生漂移．假

设运动目标在半秒钟内不会发生大的突变，本文按照

２５ｆｒａｍｅ／ｓ的帧率取值Ｋ＝２５／２．
假设，ｔ－ｋ∶ｔ－１＝ { }ｉ

ｔ－１
ｉ＝ｔ－ｋ表示目标在前 Ｋ帧中经

过校正的位置，按照帧间距离越近相关性越大的原则，

定义π（ｉ）＝ｔ－ｋ，…，ｔ－２ｊ＝ｔ－１ ＝ｅｘｐ －（ｉ－ｊ）
２

２σ[ ]２ 为第 ｊ帧与其他帧

之间的关联程度，第一层动态方程如式（１）所示：
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（１）

式中，^ｘｔ和 ｖ^ｔ－１分别表示目标在第 ｔ帧的预测位置和速
度；εｔ是随机扰动，由真实值 ｔ－１和估计值 ｘ^ｔ－１之间的
相似度决定．

第二层运动模型也称为多级动态层表达，主要处

理跟踪过程中目标运动的不确定性，如发生突然加速、

减速以及方向突变等不规则运动．本文通过２２节提出
的置信区域采样构建第二层运动模型．
２２　置信区域及采样策略

本文定义置信区域为目标在下一帧中可能出现的

区域，根据文献［９］提出的三帧差分检测算法来构建目
标的活动区域．基于置信区域的采样策略：根据图像分
割方法得到的真实目标尺寸（详见 ３１节）和置信区
域，利用算法１采样粒子，得到粒子的个数 Ｎｕｍｔ和位置
坐标 珋ｘ{ }ｊｔ

Ｎｕｍｔ
ｊ＝１．

算法１　基于置信区域的粒子采样方法

步骤１　利用检测模块得到目标可能出现的置信区域｛ＡｒｅａｉＤ｝ｉ＝１，…，ｎ．
步骤２　根据最近邻域法来关联目标与其对应的置信区域．

其中，ＡｒｅａｉＤ＝ａｒｇｍｉｎｉ ｘ^ｔ－ＣｉＤ ２．

步骤３　根据置信区域的大小采取不同的采样方案．如果 ＡｒｅａｉＤ≤
ＡｒｅａＴ，真实目标可以一次覆盖置信区域，所以置信区域内仅

有一个采样点ＣｉＤ．

此时，Ｎｕｍｔ＝２， 珋ｘ{ }ｊｔＮｕｍｔｊ＝１ ＝｛^ｘｔ，ＣｉＤ｝．

步骤４　如果ＡｒｅａｉＤ＞ＡｒｅａＴ，用真实目标的大小不重复地遍历置信区

域，则粒子数如下式所示．式中的两个１分别代表 ｘ^ｔ和 ＣｉＤ；
Ｎｔ是其余采样点．

Ｎｕｍｔ＝ｃｖＦｌｏｏｒ
２ＷｉＤ
Ｗ( )
Ｔ
＋ｃｖＦｌｏｏｒ

２ＨｉＤ
Ｈ( )
Ｔ
＋１＋１＝Ｎｔ＋２

其中，｛ＡｒｅａｉＤ，Ｃ
ｉ
Ｄ，Ｗ

ｉ
Ｄ，Ｈ

ｉ
Ｄ｝ｉ＝１，…，ｎ分别表示第 ｔ帧检

测得到的ｎ个运动区域、区域几何中心、及其框选窗口
的宽和高；｛ＡｒｅａＴ，ＷＴ，ＨＴ｝表示真实目标的尺寸（即真
实目标区域内像素点个数之和）、及其框选真实目标窗

口的宽和高．算法１得到的粒子均具有唯一性（根据真

６５３１
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实目标尺寸和置信区域范围，用最少的粒子来覆盖目

标可能出现的活动范围，且每个采样粒子所处的位置

不会重复出现），每个粒子都代表目标在下一帧中可能

出现的某种运动类型．结合蒙特卡洛估计框架，算法１
也是本文第２１节所提双层多级运动模型的第二层模
型，每个粒子代表一级动态表达．

３　基于分块的ＭｅａｎＳｈｉｆｔ和粒子权值计算方法

３１　构建真实目标区域的ＫＧＨＭ模型
在实际应用中，跟踪窗口常会引入大量的背景信

息，影响目标模型的精确表达．文献［１０］采用局部背景
加权的直方图模型去除窗口内的背景像素，该算法对

复杂背景变化有良好的跟踪性能，但额外背景信息的

引入增加了算法复杂度．本文利用图像分割技术得到
精确目标区域来建立核高斯混合模型（ＫＧＨＭ，Ｋｅｒｎｅｌ
ＧａｕｓｓｉａｎＨｙｂｒｉｄＭｏｄｅｌ）［１１］，在无需引入额外背景信息
的条件下，去除局部背景像素，分割效果如图１所示．

在初始帧检测感兴趣目标，如图１（ａ）所示，白色窗
口为所要跟踪的目标；利用Ｃａｎｎｙ算子检测目标的边缘
信息，然后对目标边缘进行角点检测以近似确定目标

真实轮廓，并根据目标的轮廓信息分割目标，如图１（ｃ）
所示；通过对比目标分割前、后的直方图可以看出，分割

之后的目标区域很大程度上消除了局部背景干扰，其

对应直方图也更加紧凑，如图１（ｂ）和（ｄ）所示．

　　本文采用无参核密度估计（ＫＤＥ，ＫｅｒｎｅｌＤｅｎｓｉｔｙ
Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）建立真实目标的概率密度模型：

ｐ（ｆ｜ｏ）＝１ｎ∑
Ｃｎ

ｉ＝１
ｋｈｃ（ｃ－ｃｉ）∑

Ｓｎｉ

ｊ＝１
ｋｈｓ

ｓ－ｓｊ
ｈｓ

( )[ ]
２

（２）
其中，｛ｆｉ｝ｉ＝１，…，ｎ表示真实目标区域 ｏ内的 ｎ个像素点；
ｃｉ表示像素点 ｉ的色度值；ｓｊ表示像素点 ｊ的位置坐标；
Ｃｎ是目标区域内不同色度值的个数；Ｓｎｉ是目标区域内
色度值为ｉ的像素点个数．ｋ（）是核函数．式（２）遍历区
域所有像素，计算量较大．本文采用分块统计的思想将
目标区域分为若干子块，利用空间核估计遍历各子块

中心点来近似全局像素点估计，式（２）转化为：

ｐ（ｆ｜ｏ）≈ １ｎ∑
Ｃｎ

ｉ＝１
ｋｈｃ（ｃ－ｃｉ）∑

Ｂｎ

ｊ＝１
Ｎｉｊｋｈｓ

ｓ－ｌｊ
ｈｓ

( )[ ]
２

（３）
其中，Ｂｎ表示目标区域内子块的个数；ｌｊ是子块 ｊ的中心
点坐标；Ｎｔｊ表示子块 ｊ中色度值为 ｉ的像素点个数．本

文提出以分块为主线来指导目标建模，式（３）转化为：

ｐ（ｆ｜ｏ）≈∑
Ｂｎ

ｊ＝１

Ｎｊ
ｎｋｈｓ

ｓ－γｊ
ｈｓ

( )
２ １
Ｎｊ∑

Ｎｊ

ｚ＝１
ｋｈｃ（ｃ－ｃｊｚ）

（４）
其中，Ｎｊ表示子块ｊ中像素点的个数，ｃｊｚ表示子块 ｊ中像
素点ｚ的色度值．式（４）更加直观地体现了由目标区域
过渡到目标子块，再过渡到子块内像素点的建模思想，

并利用核函数融合了各子块之间的空间信息．
３２　建立基于分块的ＭｅａｎＳｈｉｆｔ向量

在实际跟踪应用场景中，多个完全一模一样目标

出现的概率极低．大多数情况下，跟踪过程中出现所谓
的相似或伪目标是指全局特征相似，而局部特征各有

不同．如图２所示的六个目标，它们拥有一样的直方图
特征，但其局部特征却各不相同；利用分块的匹配策略

完全可以区分彼此．
本文采用最基本的分块方案，按照几何区域将目

标均匀分为 ｍ乘 ｎ个互不重叠的子块．以色度 ｕ１为
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例，对目标的整体区域和每个子块进行核函数加权的

直方图建模：

ｑｕ１ ＝Ｃｈ·∑
Ｎ

ｉ＝１
ｋ ｘ０－ｘｉ

ｈ( )
２

·δ［ｂ（ｘｉ）－ｕ１］

　　　·ｐ（ｆｉ｜ｏ）

ｑ（ｂ）ｕ１ ＝Ｃｈｂ·∑
Ｎｂ

ｉ＝１
ｋ ｘ（ｂ）０ －ｘ（ｂ）ｉ

ｈｂ
( )

２

　　　·δ［ｂ（ｘ（ｂ）ｉ ）－ｕ１］·ｐ（ｆ
（ｂ）
ｉ ｜ｏ













）

（５）

其中，ｐ（ｆｉ｜ｏ）表示像素点ｉ为真实目标的概率，降低了背
景干扰；ｑｕ１表示目标的整体特性；而建立ｑ

（ｂ）
ｕ１的目的：（１）

引入空间信息；（２）突出局部特征的独立性；（３）提高模
型对遮挡的敏感性和推理遮挡出现的可靠性．同理，可根
据式（５）的方法计算候选模板ｐｕ（ｙ）和ｐ

（ｂ）
ｕ （ｙ）．

本文选择 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数来度量目标模板 ｑｕ、
ｑ（ｂ）ｕ 和候选模板ｐｕ（ｙ）、ｐ

（ｂ）
ｕ （ｙ）之间的相似程度：

ρＭＳ（ｙ）＝ρ［ｐｕ（ｙ），ｑｕ］＝∑
ｍ

ｕ＝１
ｐｕ（ｙ）·ｑ槡 ｕ ＝ＷＧ

ρｍｓ（ｙ）＝ｖ
（１）ρ（１）＋… ＋ｖ（ｂ）ρ（ｂ）＋… ＋ｖ（Ｂ）ρ（Ｂ）

　　　 ＝∑
Ｂ

ｂ＝１
ｖ（ｂ）ρ（ｂ） ＝Ｗ










Ｌ

（６）
其中，ρＭＳ（ｙ）为全局巴氏系数，也是粒子的全局权值；
ρｍｓ（ｙ）为各子块加权融合巴氏系数，即粒子的局部权
值；ｂ＝１，…，Ｂ表示子块的数目，ｖ（ｂ）决定了每个子块的
贡献度／重要程度（距离中心点越近，可靠性越高）．

根据经典 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法的理论框架计算得到基
于目标区域分块的ＭｅａｎＳｈｉｆｔ向量，如式（７）所示：
ＭＳ＝ＭＳ（ｙ）－ｙ＝ｙ^－ｙ

＝
∑
Ｂ

ｂ＝１
∑
Ｌ

ｌ＝１
∑
Ｎｉ

ｉ＝１
ｗ（ｂ）ｌ，ｉ· ｘ（ｂ）ｉ －ｚ

（ｂ( )）·∏
ｊ≠ｌ
ρ（ｂ）ｕｊ（ｙ０）

∑
Ｂ

ｂ＝１
∑
Ｌ

ｌ＝１
∑
Ｎｉ

ｉ＝１
ｗ（ｂ）ｌ，ｉ·∏

ｊ≠ｌ
ρ（ｂ）ｕｊ（ｙ０）

－ｙ

（７）
其中，ｌ＝１，…，Ｌ表示像素点的颜色分量；定义：

ｗ（ｂ）ｌ，ｉ＝λ
（ｂ）·ｇ

ｘ（ｂ）ｉ －ｙ－ｚ
（ｂ）

ｈ（ｂ）( )
２

·∑
ｍｌ

ｕｌ＝１

ｑ^（ｂ）ｕｌ
ｐ（ｂ）ｕｌ（ｙ０槡 ）

·δ［β（ｘ（ｂ）ｉ ）－ｕｌ］；
ｚ（ｂ）表示子块 ｂ的中心点和整个目标中心点之间的矢
量；函数β（ｘ（ｂ）ｉ ）决定像素点的色度值．根据 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ
向量可以得到新的迭代准则．

４　遮挡处理和模型更新

４１　遮挡检测
遮挡推理是决定目标是否处于遮挡状态的辅助机

制，指导系统及时调整外观模型和跟踪策略．文献［１２］

构建自遮挡概率图来判断非刚性目标的遮挡情况，但

该方法比较复杂、计算量大，不适用于实时跟踪．本文
利用分块模型和目标当前帧状态提出一种简单的推理

策略：（１）边缘像素最先受到遮挡的影响，当边缘子块
的度量函数开始变小而核心子块正常时，说明遮挡开

始出现；（２）多目标跟踪的情况下，通过目标的状态和
相似性度量函数来判断遮挡目标和被遮挡目标；（３）当
大部分／所有子块的度量函数都变小时，说明全遮挡出
现，仅通过动态函数来继续跟踪目标．
４２　遮挡处理及更新机制

外观模型更新的基本准则：（１）当出现半遮挡／部
分遮挡时，只更新没有受到遮挡的子块；（２）当出现全
遮挡时，终止外观模型的匹配计算，利用检测模块或动

态模型来寻找目标，直到目标重新出现，如果全遮挡状

态超过时间阈值 Ｔｔｉｍｅ，则判断目标消失；（３）如果 ｎ帧
之内没有遮挡情况发生，则对目标的整个区域进行更

新ｑｔｕ＝（１－ａ）ｐ
ｔ
ｕ＋ｑ

ｔ－１
ｕ 并重新计算ｐ（ｆｉ｜ｏ）．

５　本文跟踪方法
　　本文以贯序蒙特卡洛方法为框架，将双层多级动态
模型、ＭｅａｎＳｈｉｆｔ分块观测模型、遮挡处理机制和目标模
型更新方法相结合建立视觉跟踪方法，如算法２所示．

算法２　置信区域内多级动态层表达的类贯序蒙特卡洛跟踪方法

步骤１　初始化：手动选择或利用检测模块得到感兴趣目标，按照３２
节的方法划分目标区域，并分别根据式（４）和（５）计算目标
的ＫＧＨＭ模型、全局模型ｑｕ１和局部模型ｑ（ｂ）ｕ１．

步骤２　在下一帧ｔ时刻，根据算法１得到采样粒子 珋ｘ{ }ｉｔＮｕｍｔｉ＝１．
步骤３　根据式（５）计算粒子的候选全局模型ｐｕ１和局部模型 ｐ（ｂ）ｕ１；根

据式（６）计算粒子的局部权值ＷｉＬ和子块系数ρ（ｂ）．
步骤４　根据４．１节方法判断目标的遮挡状态．如果没有遮挡或出现

部分遮挡，直接利用式（７）进行 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ迭代，得到新的位
置珓ｘｉｔ和权值ＷｉＬ；如果出现全遮挡，仅利用第一层运动模型预
测目标可能出现的位置，直到目标出现再进行 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ
迭代．

步骤５　计算目标的最终状态：ｔ＝∑
Ｎｕｍｔ

ｉ＝１
珓ｘｉｔ·ＷｉＬ．

步骤６　根据４．２节的更新机制调整目标模型．并在下一帧循环步骤２．

６　实验结果与分析

　　为了验证所提算法的有效性，本文针对ＭｅａｎＳｈｉｆｔ［６］、
粒子滤波［１３］和基于核贝叶斯框架的文献［１４］进行了多组
对比实验，包括阴影干扰、目标复杂运动和全遮挡三个场

景．本文选择ＰＥＴＳ提供的公共标准视频序列进行测试，且
所有实验都是在Ｉｎｔｅｌ双核２２ＧＨｚＣＰＵ、２０ＧＢ内存的平
台上，利用Ｃ／Ｃ＋＋和ＯｐｅｎＣＶ函数库实现的．

本文通过质化评价（跟踪效果图）和量化评价（跟
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踪误差 ｄｔ、目标覆盖率 ｒｔ）两个方面来论述算法的有效
性；根据耗时（实时性）来评价算法的运行效率．

ｄｔ＝ ｘｔＴｒｕｅ－ｘ
ｔ( )Ｔｒａｃｋｉｎｇ

２＋ ｙｔＴｒｕｅ－ｙ
ｔ( )Ｔｒａｃｋｉｎｇ槡

２

ｒｔ＝
ＡｒｅａＲｔＴｒｕｅ∩Ｒ

ｔ( )Ｔｒａｃｋｉｎｇ

ＡｒｅａＲｔＴｒｕｅ∪Ｒ
ｔ( )

{
Ｔｒａｃｋｉｎｇ

（８）

其中，（ｘｔＴｒｕｅ，ｙ
ｔ
Ｔｒｕｅ）和（ｘ

ｔ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ，ｙ

ｔ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ）分别表示 ｔ时刻目

标真实位置和算法得到的估计位置；ＲｔＴｒｕｅ和 Ｒ
ｔ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ分别

表示ｔ时刻目标真实区域和跟踪算法得到的区域．

图３显示了本文算法去除阴影干扰的有效性．首
先，根据目标检测模块捕捉感兴趣目标，如图３（ａ）和
（ｂ）所示；框选目标可能出现的区域，从图３（ｂ）中可以
看出，白色矩形框中存在大量的阴影；利用３．１节目标
分割方法去除阴影并近似确定目标真实轮廓，从图 ３
（ｃ）中可以看出，通过角点的聚集分类可以快速去除孤
立角点（阴影部分）并确定真实目标范围，如图３（ｄ）中
的黑色矩形框．

　　图４显示了本文算法在目标复杂运动场景中与文
献［６］、［１３］和［１４］的跟踪效果对比图，其跟踪窗口分
别由白色实线矩形框、黑色实线矩形框、白色虚线矩形

框和黑色虚线矩形框表示．场景解析：感兴趣目标为图
像上方的轿车，目标在第８５０帧向西驶入丁字路口，并
开始发生转向；从第８７８帧至９３２帧，目标先后经历了
树木的局部遮挡和草坪的大面积局部遮挡．从图４可
以看出，文献［１３］无法处理目标复杂的运动形式，其状
态预测阶段的误差逐渐积累，从第８７８帧开始丢失目
标；跟踪过程中，由于目标发生了快速转向运动，其帧

间移动范围超过了核函数的半径，导致文献［６］在第

８７８帧搜索不到感兴趣目标，跟踪失败；文献［１４］利用
ＭｅａｎＳｈｉｆｔ迭代得到目标的预测位置，通过增加粒子数
弥补预测误差，虽然ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法在第８７８帧没有提
供有效预测，但通过增加粒子数仍能找到目标，而且文

献［１４］的模型更新策略可处理半遮挡问题．本文算法
根据置信区域采样所得到的粒子可以有效捕捉到机动

目标，然后利用分块ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法寻找目标的精确位
置，同时通过遮挡检测和模型更新策略来解决遮挡问

题，如图４所示，本文算法在整个跟踪过程中都可以正
确跟踪感兴趣目标．

表１　本文算法与文献［６］、［１３］、［１４］的跟踪效率

跟踪算法 粒子数 耗时（ｍｓ）

本文算法 ５ ２８．７

文献［６］ ０ ２２．９

文献［１３］ １００ ６１．８

文献［１４］ １８ ３９．３

　　图５量化反映了本文算法和文献［６］、［１３］、［１４］
在目标复杂场景下的跟踪性能；表１根据各算法所需
的粒子数和运行耗时来评价算法执行效率．一般情况
下，视频流帧率为 ２５帧／ｓ，显示一帧图像的时间为
４０ｍｓ，因此，算法的运行耗时小于４０ｍｓ就可满足实时
跟踪．文献［６］和［１３］在跟踪过程中丢失目标，失去了
量化分析的意义；文献［１４］通过多线索融合使跟踪窗

口逐渐接近真实目标，如图５所示：该方法中心点误差
和覆盖率均优于其他方法，但当目标发生不规则运动

和遮挡时，其需要增加粒子来扩散目标搜索范围，导致

算法的执行效率下降（如表１所示）；综合图４、５和表１
可以看出，本文算法不但可以有效跟踪目标且具有较

好的实时性．
图６的第一行序列是本文算法、文献［６］和文献

［１４］在全遮挡场景下的跟踪效果图，其跟踪窗口分别
由白色实线框、黑色实线框和黑色虚线框表示；第二行

序列是本文算法对应的检测结果．场景解析：目标为地
铁站内由南向北行走的行人，目标从第３４６９帧开始向
东转向出口处，行走过程中目标将遇到立柱的完全遮

挡．由图４可知，传统粒子滤波方法不能处理目标的复
杂运动，因此本文算法只与文献［６］和［１４］进行对比．
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从图６第一行的第３５１１帧和第３５２２帧可以看出，文献
［６］和［１４］的特征匹配策略在目标消失的情况下完全
失效，导致目标丢失并发生漂移．而本文算法根据第一
层动态模型提供的运动信息和目标检测信息依然可以

在目标重新出现之后找到并继续跟踪目标，如图６第
一行的第３５２２帧和第３５３４帧所示．如图６第二行的第
３４３１帧所示，检测模块捕捉到两个相互叠加的运动目
标（白色虚线框），本文算法通过ＭｅａｎＳｈｉｆｔ迭代找到感
兴趣目标（白色实线框）；当目标于第３５１１帧丢失时，
在目标可能出现的附近检测不到任何运动信息；当目

标在第３５２２帧和第３５３４帧出现时，检测模块能重新捕
捉到目标，并通过ＭｅａｎＳｈｉｆｔ迭代确定其最终位置．

表２　本文算法与文献［６］、［１４］的跟踪效率

跟踪算法 粒子数 耗时（ｍｓ）

本文算法 ４ ２６．３

文献［６］ ０ ２０．５

文献［１４］ １３ ３５．８

　　图７和表２量化反映了本文算法和文献［６］、［１４］
在全遮挡场景下的跟踪性能和执行效率．从图７可以
看出，当全遮挡出现时，文献［６］、［１４］的跟踪性能迅速

恶化，而本文算法始终保持较好的跟踪性能．如表２所
示，三种算法均具有良好的执行效率（运行耗时均小于

４０ｍｓ），都可以满足实时性要求较高的应用场景．
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７　结论
　　本文提出一种融合置信区域内多级动态层表达的
类贯序蒙特卡洛视觉跟踪方法，通过置信区域采样和

第一层动态方程得到有效粒子在下一帧不同的预测位

置；构建基于分块模型的 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ迭代算法，计算粒
子修正位置和权值；并依据子块的似然程度提出遮挡

检测和模型更新策略．实验结果表明，该方法可以有效
处理阴影干扰、目标复杂运动及全遮挡等问题，极大减

少了跟踪过程所需要的粒子数量和 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ迭代次
数．同时，该方法具有很好的扩展性：在粒子的权值计
算阶段，可以根据应用场景的不同需求来平衡跟踪精

度与实时性之间的权重比例，构建适当的外观模型，

如：颜色、纹理、梯度或融合各类特征的混合模型等．
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