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� � 摘 � 要: � 针对复杂背景条件下图像序列中运动多目标跟踪问题,提出一种基于动态显著性特征的粒子滤波多目

标跟踪算法,该算法借鉴心理学中关于视觉注意的研究成果,综合目标的灰度、细节和运动特性形成稳健的动态显著

性特征,用来作为粒子滤波的状态向量. 由于该算法中的显著性特征来源于目标的多种底层特性,因此算法具有很强

的稳健性,同时, 粒子滤波可实现非线性非高斯状态空间模型的最优估计. 故而,该算法能够同时处理多个目标跟踪过

程中的航迹管理问题,以及目标出现、消失、合并、分裂、被障碍物遮挡等问题. 实验结果表明,该算法能够很好地实现

复杂图像序列中的多目标跟踪.
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Abstract: � Focusing on the problem of tracking moving targets in image sequences with complex background, a particle�filter
tracking algorithm based on dynamic salient feature of targets is proposed. Using for reference the research results of visual attention

of psycho logy, the algorithm fuses the gray�level and the detail and motion of the targets to form a robust dynamic salient feature as

the state vector of the particle filter . The salient feature of the targets in the algorithm sources from the bottom characteristics of the

targets, so the algorithm is robust. What� s more, the particle filter could solve non�linear and non�Gaussian state estimation. In a

word, the algorithm could deal with the trace management of the multi�targets tracking, and cope with appearing and disappearing

and combining and dividing of the targets, and partial occlusions then recovering the tracks after temporary loss. The experimental

results show that the new algorithm could accomplish the multi�targets tracking in complex image sequences.
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1 � 引言

� � 多目标跟踪问题的研究在军事领域及民用领域具
有重要意义,较之单个目标跟踪问题,其主要面临的难

题是:状态量测和多个目标之间的关联,以及每个运动

目标的模型估计问题.自上世纪 70年代起,学者们就相

继研究出了很多经典的多目标跟踪算法, 它们包括:最

近邻滤波法、联合概率数据关联滤波法、多假设跟踪滤

波法以及基于随机集理论的多目标跟踪方法
[ 1~ 4]

.但是

这些方法有的仅利用了在统计意义上与被跟踪目标的

预测位置最近的量测作为候选量测量,通过该候选量测

更新航迹,在实际工程中常常会发生误跟踪和跟踪丢失

现象[ 1] ,有的则假定跟踪期间目标数不发生变化, 在实

际中往往不现实[ 5, 6] ,有的会随目标数量和观测数量的

增加计算量急剧上升,在实际应用中受到限制[ 7 ] , 而有

的虽将随机集理论与贝叶斯理论结合起来,为解决多目

标跟踪问题提供了一个较完备的理论体系,但是很难获

得解析形式的最优状态解. 因此基于这种情况, 2003

年,有学者提出了一种基于粒子滤波的多目标跟踪方

法[ 5, 8, 9] ,通过一组带权值的粒子来逼近概率假设密度

收稿日期: 2008�01�20;修回日期: 2008�03�03

基金项目:总装备部武器装备预研基金(No�9140A21040306KG0195; No�9140C8002010704)

�
第 12期

2008年 12月

电 � � 子 � � 学 � � 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 36� No. 12

Dec. � 2008
�



(Probability Hypothesis Density, PHD) , 获得了解析形式的

最优状态解集, 但是该方法的缺点是没有数据关联模

块,目标的状态最终是由一集合形式描述, 具体哪个状

态对应哪个目标是不清楚的,因此,在这种算法中,单个

目标的运动航迹无法得知. 故而可见,在学术界迫切需

要研究新的多目标跟踪方法.

我们知道,粒子滤波器其实是一个开放的系统,其

状态向量可根据预解决的实际问题而设定,很多学者在

这方面做了大量的研究工作, 如: 姚剑敏等利用 Gabor

小波特征作为粒子滤波的状态向量, 解决目标跟踪问

题
[ 10]

;王健等将目标图像的颜色直方图作为粒子滤波

的状态量,完成复杂背景下的彩色图像单目标跟踪任

务[ 11] ;而杨涛等人则利用梯度及几何信息和粒子滤波

相结合完成人类头部的实时检测跟踪[ 12] .更多的研究

者则将目标的位置信息作为粒子滤波的状态量,利用滤

波迭代估计出目标的位置.

本文在上述算法的基础上,利用目标的动态显著性

特征作为粒子滤波过程中的状态特征,通过滤波迭代预

测目标位置,同时利用视觉显著图进行单帧运动目标的

检测,将得到的预测目标位置和检测目标位置进行数据

关联,根据关联结果对每个运动目标实现航迹管理,从

而实现多目标跟踪,这种方法解决了常用多目标跟踪算

法中不能明确知晓单个目标运动轨迹、目标状态不明

晰、目标数量容易估计错误、以及计算量不可控制的缺

点,同时,由于动态显著性特征是来源于目标多个底层

特征的融合,因此其具有较强的鲁棒性,对图像的信噪

比要求不高,故而该方法具有理想的运动多目标跟踪能

力,能够较好地解决目标出现、消失、合并、分裂、被遮

蔽、以及多目标航迹管理等问题.

2 � 基于动态显著性特征的粒子滤波多目标跟踪算
法及其描述

2�1 � 动态显著性特征及其提取

2�1�1显著性特征
视觉注意是人类视觉系统所具有的一种基于场景

图像的显著性和基于对场景、目标及其相互关系的知识

选择、过滤视觉信息的过程. 实际场景图像除了包含感

兴趣的目标之外,通常还包含着大量干扰信息,视觉注

意机制能够帮助大脑滤除其中的干扰信息,并将注意力

集中在感兴趣的目标上,使视觉感知过程具有选择性.

视觉注意机制对视觉信息的过滤和选择作用极大地激

发了学者们的研究热情,他们在机器视觉领域提出了多

种视觉注意模型.基于显著性的视觉注意模型首先是由

Koch和Ullman提出的[ 13] , 之后 Itti 和 Koch又提出了相

应的计算模型[ 13] .该模型具有三个基本信息处理模块,

即(1)若干并行的、可分离的特征图,可记录视场中各个

位置多个特征维的属性,据此计算出各个位置不同特征

维的单一特征显著性; ( 2)显著图,其作用是将各个特征

图的显著性融合起来,得到一个总的显著性测度, 并引

导视觉注意过程; ( 3)WTA(赢者通吃)网络,其作用是从

显著图中动态选取最显著的位置作为注意焦点[ 14] .

因此,从 Itti和 Koch的理论模型中, 可以定义出所

谓显著性特征即为将多个底层特征融合形成的一个总

的显著性测度,通过该显著性测度形成一幅反映显著性

特征差异的视觉显著图,并通过返回抑制和注意焦点转

移获得一系列显著位置.

根据这一思想,本文利用小波及运动估计等方法在

多种尺度上将预处理的非彩色场景图像中的灰度、细节

以及运动等视觉敏感特征提取出来,并融合成一个总的

动态显著性特征,依据这一显著性特征在图像中不同位

置上的测度,形成一幅反映场景中各个位置视觉显著性

的二维显著图.我们提取的这种动态显著性特征融合了

多种视觉敏感特征在多个尺度上的局部对比度差异性,

较之单一的图像底层特征必然具有更强的稳健性及抗

干扰能力.基于以上叙述, 参考 Itti 和 Koch的视觉注意

模型,建立起本文的视觉显著性注意模型框图, 如图 1

所示,它由三个模块组成,即底层特征提取模块、显著性

特征融合模块、最显著位置选取模块. 这个视觉显著性

注意模型的实现过程是:首先根据场景图像提取多种视

觉敏感的底层图像特征(例如灰度、细节、运动等) ,然后

根据特征综合理论将这些底层特征融合起来得到场景

图像的各个位置的显著性特征,并形成一幅能够反映这

种显著性特征差异的视觉显著图,显著图中各个位置相

互竞争,获胜的位置成为注意焦点.

2�1�2 � 动态显著性特征提取

视觉显著性是由多种视觉敏感特征引起的一种局

部反差,反差越明显, 显著性越强,反之越弱. 对于非彩

色红外或可见光图像,视觉敏感的特征包括: 灰度、细

节、运动等.视觉显著性的产生需要两个条件[ 15] : ( 1)对

于某些特征维而言,中心区域的特征与周围区域的特征

相比,存在较大的不同; ( 2)在这些特征维,周围区域的

特征具有较好的一致性.若将中心区域和周围区域合称
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为感受野,那么人类视觉系统就具备以不同大小的感受

野感知特征局部差异的能力,即感知的多尺度性[ 13, 14] .

常规的提取场景图像的显著性特征、形成视觉显著图的

方法是:首先建立图像的多特征多尺度表示,然后针对

每个特征通道,提取局部对比度特征,最后将不同类型

的特征融合成总的显著性特征、并形成视觉显著图.

依据这一思想,本文根据多分辨分析理论中的任何

图像均可分解为慢变低频部分(图像的主体信息 )和快

变高频部分(图像的细节纹理)的原理,利用小波工具对

场景图像中的灰度和细节特征进行分解,得到各自的特

征图,同时根据图像特征匹配的原理,利用灰度投影法

对场景图像中目标的运动特征进行提取并建立运动特

征图,最后将得到的灰度、细节、运动特征图相融合,形

成图像总的动态显著性特征, 并得到对应的视觉显著

图.具体实现方法如下:

首先建立图像的多特征、多尺度表示. 假设输入图

像 f k( x, y)为灰度图像, 采用Mallat算法[ 13, 14]对原图像

进行多级小波分解,将各级小波分解中的低频分量组成

灰度金字塔 L k( s) ,将小波分解中的三个高频分量组成

细节金字塔 Ok ( s, d) ,其中 s  [ 0. . N ]表示尺度, N 表

示尺度等级数, d  { HL , LH , HH }表示三个细节的方

向.经过以上处理所求得的金字塔 Lk ( s )和 Ok ( s, d)便

构成了原图像的灰度和细节两个特征的多尺度表示.

在机器视觉理论中认为: 在场景图像中,某一特征

在一定区域内各个位置的局部对比度,可以采用 Center�
Surround算子[ 13, 14, 16~ 18]与特征图卷积的方法得到, Cen�
ter�Surround 算子模拟了生物视觉系统对于刺激的感受
方式,其形状为 DOG 函数,如式( 1)所示,但这一卷积过

程很难在工程实践中实现.故而, 本文参考文献[ 14]的

思路,利用!尺度间差∀的过程代替这一卷积过程,达到

加强中心兴奋区域,抑制周围区域, 增强特征反差的效

果,实现视觉敏感特征向视觉刺激的转化.

DOG( x , y , �c , �s) =
1

2��2c
exp -

r 2

2�2c
-

1

2��2s
exp -

r2

2�2
s

( 1)

其中, r= x 2+ y2 , �c 控制着中心兴奋区的大小, �s 控

制着周围抑制区的大小.

在!尺度间差∀的实现过程中, 利用粗尺度图像 F

( c)代表周围抑制区域的图像特征,细尺度图像 F( s )代

表中心兴奋区的图像特征,它们的! 尺度间差∀ [ 2, 3]
定义

为:

F( c , s) = F( c)  F( s) ( 2)

其中  的含义是:将 F ( s)插值为和 F( c)具有相同大

小的图像区域,然后逐点相减并取绝对值.于是,根据上

述定义得到灰度特征和细节特征的显著图:

L
^

k ( c , s) = Lk ( c)  L k ( s) ( 3)

O
^

k ( c , s, d) = Ok ( c, d)  Ok ( s, d) ( 4)

其次,为了得到运动特征的显著图, 本文分别在 x

方向和y 方向对图像像素的灰度值进行投影,把二维图

像转换为两条一维特性曲线,然后对邻近帧的特性曲线

进行相关运算,得到两帧之间的平移量估计值.根据平

移量估计值,就可计算出第 k 帧的运动显著图M
^

k ,具体

计算公式如下:

M
^

k( i , j ) = G k( i , j ) - Gk - m ( i- d
^
y , j - d

^
x) ( 5)

其中, Gk ( i , j )表示第 k 帧图像中第 ( i , j )像素的灰度

值, d
^
x 和d

^
y 表示第 k 帧与第 k+ m帧之间的平移估计

量.

最后,将得到的灰度、细节、运动等特征的显著图融

合在一起,利用规范化函数 N( #)将多个显著图进行! 尺
度统一∀,定义一组加权因子 !、∀、#,这组加权因子的

取值根据不同的图像处理任务或是不同的图像特征等

获得,所谓图像处理任务主要指通过加权因子的不同取

值,体现进行图像处理的主要目的是为了检测运动目

标,还是关注图像中灰度变化大,或是细节变化剧烈的

区域等;图像特征是指针对现有图像序列,利用加权因

子的不同赋值,尽量消除由图像质量、图像中各种噪声

等对目标显著性产生的影响. 根据以上取值原则, 利用

这组因子对灰度、细节、运动三个特征显著图进行加权

融合,如下式所示:

S k= !#N ( L
^

k )  ∀#N( O
^

k )  ##N( M
^

k) ( 6)

N (#)表示规范化函数,作用是解决不同特征图具有不

同的动态范围,相互之间无法进行比较的问题, Sk 表示

本文获取的最终的图像动态显著性特征值,它反映了第

k 帧图像中各个位置上灰度、细节和运动等局部特性相

融合后的显著性,因此对于灰度、细节和运动特征明显

的位置具有很好的指示作用, 故而基于 S k 结果便可得

到复杂背景下含有运动目标的灰度场景图所对应的显

著性特征图.

2�2 � 粒子滤波基本理论

粒子滤波算法是一种基于蒙特卡洛和贝叶斯估计

理论的最优算法,它可以表示为:先验概率当前观测值

! 后验概率.注意如下的非线性非高斯状态模型:

Xk= f k( Xk- 1 , Wk- 1) , k= 1, 2, ∃ ( 7)

Zk= hk( Xk, Vk ) , k= 1, 2, ∃ ( 8)

其中, f 和 h 是实矢量函数, 它们对自己的自变量而言

是非线性的. { Xk }为系统的状态矢量序列, { Zk }为系统

的状态矢量{ Xk }的观测, 序列 { Wk }和 { Vk }分别是随机

的过程噪声和观测噪声.则滤波的目的就是依据观测数

据,递推地估计出系统状态的后验概率分布 p ( X 0, k |

Z
k
1) ,特别是边界后验概率分布 p ( X k | Z

k
1) ,从而得到系
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统状态的最优估计值.

因此,粒子滤波的基本原理是:首先令 { Xi
0; k, wi

k }表

示一个描述后验概率密度 p ( X 0: k | Zk
1)的随机测度,将

权值归一化,并使得%
i

w
i
k= 1,根据经验分布,后验密度

p (X 0: k | Zk
1)可近似为:

p ( X0: k | Z
k
1) & %

N
s

i= 1

w i
k∃(X 0: k- X i

0: k ) ( 9)

其中, ∃(#)为 Dirac函数, 这样就可用一个离散的加权

近似式来逼近真正的后验密度 p ( X 0: k | Zk
1) ,由此,对于

状态 Xk 的数学期望有

E{Xk | Z
k
1} = ∋Xk p (X 0: k | Z

k
1) dX k ( 10)

进一步,状态 Xk 基于 Zk
1的滤波估计 X

^

k 就可用下式逼

近:

X
^

k= ∀E {Xk | Z
k
1} = %

N s

i= 1

#w i
kX

i
k ( 11)

由大数定理可以保证其收敛性, 即 ∀E { Xk | Z k
1}

a , s

N ( )
E{ Xk | Zk

1} ,并且当 Xk 的后验方差有界 (即 var

(Xk ) ∃ ) )时,中心定理成立,

∀E{ Xk} - E{Xk }
p

N ( )
1
N

N( 0, var( Xk ) ) ( 12)

其中,
p

N ( )
表示依分布收敛[ 10] .

通常情况下,标准粒子滤波器的算法流程包括初始

化、时间更新、观测更新、重采样等步骤.目前研究较多

的辅助粒子滤波、正则粒子滤波、遗传算法改进型粒子

滤波等均是标准粒子滤波的变形,而且根据预解决的问

题不同,粒子滤波器中的状态向量 X i
0, k可根据实际情况

进行定义,既可定义为目标的位置信息,也可定义为目

标的某种特征属性,或是某种可以表征目标的特征向量

等.

2�3 � 基于动态显著性特征的粒子滤波多目标跟踪算法
综上所述,显著性特征综合了灰度、细节、运动等多

种底层特征所形成的显著性,较之单一的灰度图像特征

具有更强的稳健性及抗干扰能力,如果我们把这种特征

和粒子滤波器相结合,用作粒子滤波器的状态特征量,

并通过滤波迭代预测目标位置,同时利用视觉显著图进

行单帧的运动目标检测,将得到的预测目标位置和检测

目标位置进行数据关联,根据关联结果对每个运动目标

实现航迹管理,这样就能够很好地完成多运动目标跟踪

任务.在该算法中,既利用了动态显著性特征的稳健性

优点,又利用了粒子滤波解决非线性、非高斯问题的优

势,同时还根据目标的预测位置和检测位置实现了航迹

管理,因此该算法可以解决多运动目标跟踪中经常出现

的! 目标出现、消失、合并、分裂以及过遮挡∀等一系列问

题,较之常用的多目标跟踪方法具有更强的稳健性.根

据这一思想,本文的基于显著性特征的粒子滤波多目标

跟踪算法的实现框图如图 2 所示.

根据以上思路,算法的实现步骤如下:

( 1)初始化

首先,根据本文提出的显著性特征提取方法对场景

图像初始帧 f t ( x , y ) , t= 1 ( t 表示时刻) , 进行计算, 得

到对应的显著性特征及视觉显著图 St ( x , y ) , t= 1, 将

显著性特征作为粒子滤波器的状态向量初始化粒子群:

确定一个先验分布 q ,并依此概率进行初始采样,形成

初始粒子群,即 S
i
t, l~ q ( S ) , i= 1, ∃, N 为各粒子群中

的粒子数目, l= 1∃L 为粒子群个数,该值可根据运动

目标的数目改变而变化,根据式( 13)分别估计各粒子群

中每个粒子的重要性权值:

w ( Si
t, l ) =

p ( Zt, l | S
i
t, l ) p ( S i

t )

q ( Si
t , l | Zt, l)

,

t= 1, i= 1, ∃, N , l= 1, ∃, L � � ( 13)

得到归一化权值:

#w ( S i
t, l ) =

w( S i
t, l)

%
N

j= 1
w( S

j
t, l)

, t= 1, i= 1, ∃, N , l= 1, ∃, L

( 14)

同时,依据视觉显著图 St ( x , y ) , t= 1,建立初始航

迹 Tt ( l ) , t= 1, l= 1, ∃, L ,其中 L 为航迹总数.

( 2)重要性采样及航迹修正

根据重要性概率密度函数 q ( S t, l | S
i
t- 1, l , Z t, l )分别

对 #S i
t, l (其中: t 表示对第 t 帧图像进行处理, l 表示第 l

个粒子群, i 则表示第 l 个粒子群中的第 i 个粒子)进行

采样,即 #S i
t, l~ q ( S t, l | S i

t- 1, l, Zt, l ) , i= 1, ∃, N , l = 1,

∃, L ,根据时刻 t 的观测 Zt, l , l= 1, ∃, L , 并依据式

( 15)估计重要性权值,对权值进行归一化处理,即

wi
t, l= w i

t- 1, l

p ( Zt, l | S
i
t, l ) p ( Si

t, l | S
i
t - 1, l )

q( Si
t, l | S

i
t- 1, l, Zt, l )

,

i= 1, ∃, N , l= 1, ∃, L � � ( 15)
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#w i
t, l=

w i
t, l

%
N

j= 1
w i

t, l

, i= 1, ∃, N , l= 1, ∃, L ( 16)

根据式(17)得到状态的最优估计值:

S
^

t , l= ∀E{ St, l | Z1: t, l} = %
N

i= 1

#w i
t, lS

i
t , l , l= 1, ∃, L ( 17)

同时,通过每帧场景图像所对应的视觉显著图 S k

( x, y)检测出多个运动目标.将滤波得到的最优估计值

位置与检测到的目标位置相关联并修正目标航迹.

(3)重采样

根据各粒子群中各个粒子的权值 w i
t, l, i= 1, ∃, N ,

l= 1, ∃, L , 复制高权值粒子,抛弃低权值粒子,得到 N

∗ L 个新的粒子X i
t, l, i= 1, ∃, N , l= 1, ∃, L ,并将各粒

子对应的权值规范化,即 w i
t, l= #w i

t, l=
1

N
, i= 1, ∃, N , l

= 1, ∃, L ,并令 t= t+ 1,返回到( 2)继续执行.

综上所述,根据本文提出的基于显著性特征的粒子

滤波多目标跟踪算法在理论上已经充分保证了其对多

目标跟踪的稳健性和有效性,本文将通过下述实验加以

验证.

3 � 实验结果

� � 依据以上所描述的算法机理,通过下述实验验证了

本文提出的基于显著性特征的粒子滤波多目标跟踪算

法的可行性及有效性.

实验一

根据本文提出的算法,首先对灰度图像序列提取其

显著性特征,获得对应各帧的显著图,如图 3所示,图 3

( a)、( c )、( e)、( g)、( i )是一组交通监控序列图中的第

5、32、45、89、147帧, 在这组序列图像中, 运动目标数量

众多、大小不一、运动情况复杂.图 3( b)、( d)、(f )、( h)、

(j )是利用本文阐述的图像显著性特征提取方法得到的

相应各帧的显著图,从两组图像的对比中可以看出,当

考虑目标的灰度、细节、及运动等信息时,模拟人眼的视

觉注意机制,图像有明显变化,能引起视觉注意的区域

得到明显加强,其它区域受到抑制.因此可以看出,在图

3( b)中,目标 1 等 5个典型目标非常突出, 这些目标除

具有运动特性外,和其周围的区域相比,还具有明显的

灰度和细节变化特征. 在图 3( d)、( h)和( j )中,分别出

现了新目标 + + + 目标 6、目标 7及目标 8,它们也具有同

样的显著性特征, 因此被检测出来.而且,在图 3( j )中

目标 3由原来的一个目标分裂成为目标 3和目标 9两

个目标,在显著图中清晰可见. 同时, 图 3 ( h)和( j )中,

目标 1和目标 2 不再运动, 缺少了显著性中的运动特

性,故而在显著图中不再显著.在图 3( d)、(f )和( h)中,

目标 2 被标志牌从局部遮挡 + 几乎全部遮挡 + 局部遮
挡的整个过程非常清楚.

� � 实验二

图 4 是依据本文提出的基于动态显著性特征的粒

子滤波算法用于多目标跟踪的实验结果图.从图 4 中可

以看出,在复杂背景下, 本文算法能够很好地完成多目

标跟踪任务,并能有效地处理新目标出现、目标消失、合

并、分裂、被障碍物遮挡等问题.

例:在图 4( b)、( d)和( e )中,分别出现了目标 6、7

及目标 8 等新目标,于是算法除对已有目标稳定跟踪

外,还建立了与新目标相关的运动航迹和粒子群, 并跟

踪这些目标; 在图 4( d )和( e )中, 目标 1和目标 2不再

运动,算法在跟踪了 4帧后,删除了这两个目标的运动

航迹以及对应的粒子群, 不再跟踪;在图 4( b)、( c )和

( d)中,目标 2被障碍物遮挡,并在图 4( c )中分裂成一

大一小两个目标,但是算法仍能很好地完成对目标 2的

跟踪;在图 4( e)中原目标 3分裂成两个运动目标, 算法

2310 � � 电 � � 子 � � 学 � � 报 2008年



不仅能够对分裂前的目标 3稳定跟踪,还能够根据目标

合并、分裂情况,对从目标 3 中分离出的目标 9进行稳

定跟踪.

4 � 小结

� � 综上所述,本文根据灰度图像序列特点,利用图像

底层特征- 灰度、细节、运动等,建立起一种显著性特征

提取方法,并与粒子滤波相结合,将提取出的显著性特

征作为粒子滤波器的状态向量,并通过滤波迭代预测目

标位置,同时利用视觉显著图进行单帧运动目标检测,

将得到的预测目标位置和检测目标位置进行数据关联,

根据关联结果对每个运动目标实现航迹管理,用于解决

复杂背景下的多目标跟踪问题.实验结果表明,本文提

出的这种算法能够有效利用显著性特征稳健的优点及

粒子滤波解决非线性、非高斯问题的优势, 并能较好地

解决多目标跟踪问题中的目标出现、消失、合并、分裂以

及被障碍物遮挡等难题,实现对多个目标的稳定跟踪.
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