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摘　要：针对卡尔曼跟踪算法在非线性非高斯情况下跟踪结果不再准确，以及粒子滤波跟踪算法计算量大难

以满足实时性的缺陷，提出了卡尔曼 滤 波 及 粒 子 滤 波 相 结 合 的 算 法。利 用 卡 尔 曼 滤 波 进 行 跟 踪 得 到 候 选 目

标并计算目标模型与候选模型的匹配程度，若与目标模型匹配度小于一定阈值，则转换跟踪方式利用粒子滤

波进行跟踪来修正卡尔曼滤波结果；同 时，采 用“模 板 缓 冲 区 法”对 目 标 模 型 进 行 更 新 以 保 证 跟 踪 的 连 续 性、

稳定性及准确性。实验结果表明，这种跟踪算法既发挥了卡尔曼滤波的实时性又保持了粒子滤波的准确 性，

有较好的跟踪性能。
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１　引　　言

目标跟踪 是 计 算 机 视 觉 领 域 研 究 的 重 要 课

题，由于目标可以用其状态来描述所以从估计理

论的角度，目标跟踪问题可以转化为对目标状态

的估计问题。卡尔曼滤波算法［１］是一种常用的状

态估计方法，其计算量小可实时计算，但只有在高

斯线性系统中才是最优估计，对于非高斯非线性

系统卡尔曼滤波已经力不从心。为了在非线性系

统中应用卡尔曼滤波理论，国外学者提出了扩展
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卡尔曼滤波［２］，首先对非线性系统的状态方程和

观测方程进行线性化处理，再采用卡尔曼滤波处

理。这种线性化过程不可避免会产生处理误差，

当非线性较强时可能造成系统的发散。为了更好

地处理非线性和非高斯情况下的动态系统状态估

计的问题，人们又提出 了 粒 子 滤 波 算 法［３－４］，粒 子

滤波跟踪算法在遮挡比较严重的情况下也能正常

跟踪，但存在计算量大不能实时跟踪以及粒子退

化的问题。文 献［５－６］对 每 个 粒 子 都 经 过 均 值 漂

移算法来找到其局部最大值，虽然较好地解决了

因粒子过多所带来的计算量大和粒子退化问题，

但不能保证粒子的多样性，同时该算法过分依赖

均值漂移跟踪算法，在目标剩余信息少或遮挡情

况下无法准确地跟踪。

本文针对卡尔曼滤波的实时性和粒子滤波的

鲁棒性的特点，提出了一种基于这两种算法的目

标跟踪算法。文章首先简单描述了Ｋａｌｍａｎ跟踪

算法和粒子滤波跟踪算法，其次给出了改进跟踪

法的思想和其具体实现步骤，最后通过实验结果

验证了所提出算法的实时性和鲁棒性。

２　算法原理

２．１　Ｋａｌｍａｎ滤波算法

Ｋａｌｍａｎ滤波是一种对动态系统的 状 态 序 列

进行线性最小方差估计的算法，通过状态方程和

观测方程来描述一个动态系统，如下所示：

状态方程：ｘ（ｋ）＝Ａｘ（ｋ－１）＋ｕ（ｋ） （１）

观测方程： ｚ（ｋ）＝Ｈｘ（ｋ）＋ｖ（ｋ） （２）

其中Ａ 为 系 统 状 态 转 移 矩 阵，Ｈ 为 观 测 矩 阵，

ｕ（ｋ）、ｖ（ｋ）分别是协方差为Ｑ和Ｒ 的零均值高斯

噪声。即ｖ（ｋ）～Ｎ（０，Ｑ），ｕ（ｋ）～Ｎ（０，Ｑ）。

Ｋａｌｍａｎ滤波包括预测和更新两个部分，Ｋａｌ－
ｍａｎ滤波算法描述如下：

系统状态预测：　　^ｘ－ｋ ＝Ａ^ｘｋ－１ （３）

误差协方差预测：　　　　Ｐ－ｋ ＝ＡＰｋ－１ＡＴ＋Ｑｋ （４）

增益系数方程：　　　　　Ｇｋ ＝Ｐ－ｋＨＴ（ＨＰ－
ｋＨＴ＋Ｒｋ）－１（５）

系统状态更新：　　　　^ｘｋ ＝ｘ^－ｋ ＋Ｇｋ（ｚｋ－Ｈ^ｘ－
ｋ） （６）

先验协方差更新：　　　　　Ｐｋ ＝ （Ｉ－ＧｋＨ）Ｐ－ｋ （７）

从第一步开始循环进行。

２．２　 粒子滤波算法

粒子滤波算法通过动态蒙特卡罗方法随机抽

取 一 组 带 有 权 值 的 粒 子 来 表 示 目 标 后 验 概 率

ｐ（ｘ０∶ｋ ｙ１∶ｋ）：

ｐ（ｘ０∶ｋ ｙ１∶ｋ）≈
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｊδ（ｘ０∶ｋ－ｘｉ０∶ｋ） （８）

式中：Ｎ 表示粒子的数目，ｘ０∶ｋ＝｛ｘ，ｊ＝０，…ｋ｝表
示各时刻粒子 的 状 态，｛ｗｋｊ，ｉ＝１，…Ｎ｝表 示ｉ时

刻所对应粒 子 的 归 一 化 权 值，即
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｊ＝１，ｗｉｋ 通

过序贯重要性采样由式（９）获得：

ｗｉｋ ＝ｗｉｋ－１ｐ（ｙｋ ｘｉｋ） （９）

２．３　改进算法原理

虽然对于卡尔曼滤波来说只有在高斯线性系

统中它的估计才是最优的，但是当系统的非线性

和非高斯程度在一定范围之内时，卡尔曼滤波的

精度仍在人们所需范围内。当系统非线性非高斯

程度较强时，例如系统的状态（如目标速度、方向）

发生突变时卡尔曼滤波结果不再准确。与卡尔曼

滤波对应的粒子滤波器在非线性、非高斯系统中、

目标遮挡情况下也能很好地跟踪，但当粒子选取

过多时跟踪的实时性得不到保证，选取过少时跟

踪结果不准确。

本文结合两种跟踪算法的优缺点，采 取 一 种

自适应的跟踪策略。在帧序列中，对于每一帧图

像首先用 卡 尔 曼 滤 波 来 快 速 确 定 目 标 中 心 位 置

（算法步骤如２．１所述），然后度量所得候选目标

与目标模板的匹配程度，来判断卡尔曼跟踪是否

跟踪正确。如果所得匹配度大于某一阈值Ｔ，则

卡尔曼跟踪结果正确，进行模板的自适应更新继

续跟踪；否则，在此时刻转换为粒子滤波跟踪（算

法步骤如２．２所述）。同时也对粒子滤波所得结

果与目标模板的匹配程度进行计算，如果匹配度

大于卡尔曼滤波的匹配度，则粒子滤波的结果作

为跟踪结果；否则，将卡尔曼滤波结果作为当前帧

的跟踪结果。至此，一帧的跟踪结束，进行模板的

自适应更新，读入下一帧图像反复此过程。改进

算法过程如下：

定义Ｋａｌｍａｎ滤波的状态向量ｘ（ｋ）设为（ｘ，

ｙ，ｘ，ｙ）Ｔ，观测 向 量ｚ（ｋ）设 为 一 个 二 维 向 量（ｘ，

ｙ）Ｔ，其中ｘ，ｙ分 别 表 示 目 标 中 心 在ｋ时 刻 所 在

位置的横坐标 和 纵 坐 标，ｘ，ｙ分 别 表 示 目 标 在ｋ
时刻Ｘ 方向和Ｙ 方向上的帧间移动 速 度。状 态

转移矩阵、观测矩阵以及协方差矩阵分别设为：

Ａ＝

１　０ Δｔ　 ０
０　１　 ０ Δｔ
０　０　 １　 ０

熿

燀

燄

燅０ ０ ０ １

　Ｈ＝
１　０　０　０［ ］０ １ ０ ０
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Ｑ＝

１　０　０　０
０　１　０　０
０　０　１　０

熿

燀

燄

燅０ ０ ０ １

　Ｒ＝
１　０［ ］０ １

定义粒子滤波的状态向量ｘ（ｋ）为（ｘ，ｙ），其中ｘ，

ｙ分别表示目标中心在ｋ时刻所在位置的横坐标

和纵坐标。

第一步：初始化

在初始帧中，本文采用鼠标手工选取 目 标 区

域（矩 形 区 域），得 到 目 标 的 中 心 位 置［ｘ（０），

ｙ（０）］，一般 速 度 未 知，可 以 设 为０。则ｘ（０）＝
［ｘ（０）　ｙ（０）　０　０］Ｔ，设误差协方差Ｐ０＝０。同

时设置粒子的初始状态ｘ（０）＝［ｘ（０）　ｙ（０）］Ｔ 在

初始状态的 一 个 邻 域 内 均 匀 采 样Ｎｓ 个 样 本 点，

每个样本初始权重设为：ｗ（ｉ）
０ ＝１／Ｎｓ，ｉ＝１，…Ｎｓ，

并根据实际场景设定转换阈值Ｔ。
第二步：用卡尔曼滤波算法进行跟踪

（１）Ｋａｌｍａｎ预测：用公式（３）计算出ｋ时刻系

统状态的先验估计ｘ^－ｋ ；
（２）匹配：设定以ｘ^－ｋ 中的（^ｘ－ｋ ，^ｙ－）为中心的

区域为搜索区域，在该区域内寻找最佳匹配位置，

得到ｚ（ｋ）＝（ｘ，ｙ）。
（３）修正：按公式（５）求出增益系数。将ｚ（ｋ）＝

（ｘ，ｙ）代入公式（６）中，得到由当前实际观测修正

后的状态向 量ｘ^ｋ，同 时 按 式（７）修 正 误 差 协 方 差

矩阵。
（４）以ｘ^ｋ 中的（^ｘ，^ｙ）为中心度量所得候选目

标与目标模板的匹配程度，若大于Ｔ，取卡尔曼跟

踪结果，并 在 该 位 置 的 一 个 邻 域 内 均 匀 采 样 Ｎｓ
个样本点，每 个 样 本 初 始 权 重 设 为：ｗ（ｉ）

０ ＝１／Ｎｓ，

ｉ＝１，…Ｎｓ，这 样 就 为 下 一 帧 有 可 能 使 用 的 粒 子

滤波跟踪算法初始化，并进行模板更新，然后返回

（１）进行下 一 帧 跟 踪；若 匹 配 程 度＜Ｔ，则 到 第 三

步转换为粒子滤波跟踪算法。

第三步：用粒子滤波进行跟踪

（１）状态转移

在ｋ时刻各粒子按如下状态转移方程进行自

身的状态传播：

ｘ（ｋ）＝Ａｘ（ｋ－１）＋Ｂｗ（ｋ－１） （１０）

其中ｘ（ｋ）为目标在ｋ时刻的状态，ｗ（ｋ－１）是归

一化噪声量，Ａ和Ｂ 是常量，Ａ一般取单位向量，

Ｂ为粒 子 状 态 向 量 各 个 分 量 的 传 播 半 径。ω是

［－１，１］的随机数。

（２）系统观测

观察每个粒子所代表的候选区域的特征和目

标模板特征之间的相似程度，相似度越高的粒子

赋予的权值就越大，反之权值越小。各粒子的权

值用式（１１）计算：

ｗ（ｉ）
ｋ ＝ｗ（ｉ）

ｋ－１·ｅｘｐ －
１
２槡πσ２

ρ
（ｉ（ ）） （１１）

式中，ρ
（ｉ）表示样本特征与目标模板特征的匹配程

度，σ为常数。
（３）状态的估计

由上一步得到各个粒子的概率权重 后，可 以

用 加 权 准 则 来 估 计 当 前 时 刻 目 标 的 位 置。

ｘ（ｋ）＝
Ｎｓ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）
ｋｘ（ｉ）

ｋ 。以 得 到 的 跟 踪 结 果 为 中 心 度

量所得候选目标与目标模板的匹配程度，若大于

卡尔曼跟踪结果，则取粒子滤波的跟踪结果，并将

此跟踪结果作为下一帧卡尔曼滤波的状态并进行

更新，这样就完成了对卡尔曼跟踪结果的修正；否
则，取卡尔曼滤波结果，这样当遮挡时间较长时就

使用了卡尔曼滤波做预测。
（４）重采样

在传播过程中，有一部分偏离目标实 际 状 态

的粒子的权值会越来越小，导致无谓的计算量浪

费在小权值粒子上。重采样技术就是从权值大的

粒子上衍生出一些粒子来代替权值较小的粒子，

并且将该粒 子 的“后 代”粒 子 的 权 重 重 新 设 置 为

１／Ｎｓ。
（５）进行模板更新并返回第二步进行下一帧

跟踪。

３　模板更新

模板更新也是目标跟踪中关键部分，是 维 持

整个跟踪过程的纽带。本文采用基于模板缓冲区

的模板更新 方 法［７］，该 方 法 框 架 示 于 图１。开 辟

目标模板缓冲区，用于存放最近几帧中相似度较

高的目 标 模 板。将 缓 冲 区 内 最 旧 的 模 板 用 由 式

（１２）产生的新目标模板代替，并保存其匹配度，然
后从缓冲区内选出匹配度最大的目标模板进行下

一帧跟踪。它的模板更新公式如下：

Ｍｎｅｗ ＝ａ·Ｍｏｌｄ＋（１－ａ）·Ｍｃｕｒ （１２）

其中，Ｍｎｅｗ为新 模 板，即 在 该 帧 时 存 入 模 板 缓 冲

区的模板；Ｍｏｌｄ为旧模板，即当前帧使用的目标模

板；Ｍｃｕｒ为当前帧确定的目标所在区域；目标模板
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更新机制充分考虑了视频图像序列间的时域相关

性，采用旧模板及当前目标区域的线性加权，这样

就避免过度更新引入过多的背景信息。

取相关系数
最大的模板

a10
a9

a2 T-2
a1 T-1

T-9
T-10

分别装入
各自缓冲

新模板及
相关系数

得到新的
中心点

当前模板 Mcur

模板 Mold 跟踪算法

更新策略

Mcur=Mnew

图１　模板更新算法框架

Ｆｉｇ．１　Ｔｅｍｐｌａｔｅ　ｕｐｄａｔｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

４　实验与结果分析

为了验证本文算法的有效性，在ＶＣ＋＋６．０
平台上分别对运动复杂及目标发生严重遮挡情况

下的两段视频 给 出 了 实 验 结 果。图２、图３、图４
为一段对运动状态多变复杂的足球运动员跟踪的

视频，将本文算法分别与卡尔曼滤波算法和粒子

滤波算法在准确度和时间效率上进行了比较。图

５、图６为对在飞行过程中发生严重遮挡的飞机进

行跟踪的视频，将本文算法与卡尔曼滤波跟踪算

法在准确度上进行了比较。

由图２、图３、图４可知，在运动员的运动方向及

(a)第 77 帧 (b)第 85 帧

(c)第 93 帧 (d)第 95 帧

图２　Ｋａｌｍａｎ滤波算法跟踪效果

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｋａｌｍａｎ　ｆｉｌｔｅｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

(a)第 77 帧 (b)第 85 帧

(c)第 93 帧 (d)第 95 帧

图３　粒子滤波算法跟踪效果

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｆｉｌｔｅｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

(a)第 77 帧 (b)第 85 帧

(c)第 93 帧 (d)第 95 帧

图４　改进算法跟踪效果

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

速度未发生剧烈变化的情况下，卡尔曼滤波、粒子

滤波跟踪和改进算法效果相当，都能准确地对目

标进行跟踪。当运动员为躲避防守迅速改变运动

状态时，卡尔曼滤波跟踪发生偏移，并无法恢复正

常的跟踪；而此时改进算法可及时改变跟踪策略

变为粒子滤波跟踪方式，与粒子滤波准确度相当，

并且改进算法在遮挡结束时，可自动转换为卡尔

曼滤波来保证实时性。表１是各个算法的时间效

率的比较，可以看出改进算法在目标被遮挡的几

帧中处理时间较长，与粒子滤波效率相当；其余帧

则时间很短，与卡尔曼滤波效率相当。这样与单

一的粒子滤波相比，可节省大量时间。

下面的实验是本文算法与卡尔曼滤波算法在
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目标运动平稳但存在遮挡情况下的跟踪效果的比

表１　３种算法的时间效率比较（Ｎｓ＝１００）

Ｔａｂｌｅ　１　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｓｐｅｅｄ　ｃｏｎｔｒａｓｔ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

帧序号 Ｋａｌｍａｎ算法／ｍｓ　ＰＦ算法／ｍｓ 改进算法／ｍｓ

７７ ＜１　 ３２ ＜１

８５ ＜１　 ４７ ＜１

９３ ＜１　 ３１　 ３１

９５ ＜１　 ３２　 ４７

较。由图５、图６可 以 看 出，在 无 遮 挡 情 况 下，卡

尔曼滤波跟踪和改进算法效果相当，都能准确跟

踪。但当发生严重遮挡时，卡尔曼跟踪发生偏移，

并在遮挡后需要几帧的恢复时间；而改进算法则

可自动转换跟踪策略使用粒子滤波，保持了跟踪

的准确性，在遮挡结束后可自动恢复卡尔曼跟踪，

保证了算法的实时性，较单一的粒子滤波节省了

大量时间。

(a)第 296 帧 (b) 第 303 帧 (c) 第 304 帧

(d) 第 308 帧 (e) 第 312 帧

图５　Ｋａｌｍａｎ滤波算法跟踪效果

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｋａｌｍａｎ　ｆｉｌｔｅｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

(a)第 296 帧 (b) 第 303 帧 (c) 第 304 帧

(d) 第 308 帧 (e) 第 312 帧

图６　改进算法跟踪效果

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

５　结　　论

给出了 卡 尔 曼 滤 波、粒 子 滤 波 两 种 跟 踪 算

法的跟踪 框 架，针 对 卡 尔 曼 滤 波 跟 踪 和 粒 子 滤

波跟踪 各 自 的 优 缺 点 将 两 者 很 好 地 结 合 在 一

起，提出了 一 种 兼 具 实 时 性 和 准 确 性 的 跟 踪 算
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法。实验 验 证 结 果 表 明：所 提 出 算 法 在 目 标 无

遮挡时使 用 卡 尔 曼 滤 波，能 够 对 目 标 进 行 准 确

跟踪；在目 标 发 生 遮 挡 时 可 自 动 转 换 为 粒 子 滤

波，能够有 效 避 免 卡 尔 曼 滤 波 对 目 标 的 跟 踪 偏

差；而在遮 挡 结 束 后 又 可 自 动 转 换 为 卡 尔 曼 滤

波，保证了算法的实时性。
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三、英文摘要的句型力求简单，通常应有１０个左右意义完整、语句顺畅的句子。

四、英文摘要不应有引言中出现的内容，也不要对论文内容作诠释和评论，不得简单重复题名中已

有的信息；不用非公知公用的符号和术语，不用引文，除非该论文证实或否定了他人已发表的论文，缩略

语、略称、代号，除了相邻专业的读者也能清楚理解的以外，在首次出现时必须加以说明；科技论文写作

时应注意的其他事项，如采用法定计量单位，正确使用语言文字和标点符号等，也同样适用于英文摘要

的编写。
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