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嵌入尺度可变均值漂移算法的粒子滤波方法
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摘要: � 将尺度可变均值漂移算法嵌入到粒子的扩散过程中,引导粒子扩散到后验概率密度函数的高密度区,

提出一种嵌入尺度可变均值漂移算法的粒子滤波跟踪方法� 利用对数极坐标图像的尺度不变性, 在粒子扩散

过程中同时进行位置、尺度空间漂移. 实验表明,该方法不仅能顺利跟踪非连续尺度变化目标, 而且需要更少

的粒子数.
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均值漂移算法( M ean�Shif t , M S)
[ 1]
和粒子滤波( Part icle F ilter, PF)

[ 2]
是实时目标跟踪技术中广泛

采用的两种方法. PF 是一种非线性、参数化的目标跟踪方法, 适用于非线性动态系统, 能够跟踪部分遮

挡,甚至完全遮挡的目标. M S具有简单、快速、强鲁棒性等特点,只在位置子空间内搜索最优目标估计

值,不存在有效的核窗尺寸更新模型� 当目标尺度发生变化时,特别是在目标放大的情况下
[ 3]
, MS 的

跟踪效果很差. Maggio 等[ 4]提出 PF 和 MS 结合的跟踪方法(简称 HT)� 即将 MS嵌入到 PF 的粒子扩

散过程中, 用 MS 指导粒子在位置子空间中进行漂移,使得扩散后的粒子群聚集在后验概率密度函数的

高密度区, 有效地减少粒子数; 同时,它利用 PF 的状态转移模型对目标的尺寸进行预测, 能够跟踪尺度

连续变化的目标.但当目标进行非连续尺度变化时, H T 的状态转移模型无法预测目标的尺度信息,导

致跟踪失败. Han等[ 5]提出了一种尺度可变均值漂移算法(简称 KBT�VRM )� 它通过对数极坐标变
换[ 6] , 将目标尺度变换转换为在对数极坐标下的平移变换,使得目标的位置变化和尺度变化统一到 MS

算法框架中,实现对尺度变化目标的跟踪.与 MS一样, KBT�VRM 也无法跟踪有遮挡的目标.为解决该

问题,本文提出一种嵌入尺度可变均值漂移算法的粒子滤波方法(简称 PF�KBT�VRM ) .

1 � 状态转移模型

状态转移方程的形式对最终跟踪效果的影响很大� 文中提出一种改进的自适应状态转移模型,以

文[ 4] 的状态转移模型为基础,加入前一时刻运动趋势信息项 �S t- 1� 即
S t = S t- 1 + bt � �S t- 1 + Ct � ut ,

�S t- 1 = S t- 1 - S t- 2 ,

bt = bt- 1 + sign( �S t- 1 � �S t- 2) � 0. 01,

sign( a) =
� 1, � � a > 0,

- 1, � � a  0�

(1)

式(1)中: S 为目标状态; u为噪声; Ct 为时刻 t 之前 k 个时刻状态增量绝对值的均值, Ct !E t [ | �S | ] =

1
k ∀

t

n = t- k+ 1

| S t- 1 - S t- 2 | ; bt 为前一时刻运动趋势信息的可靠因子. 当目标前后两帧的运动方向一致时,

bt 增大;当目标前后两帧的运动方向不一致时, bt 减小;当目标在某一位置左右移动时,前一帧的运动趋
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势信息对于当前帧没有参考价值, bt 取最小值 0; 而如果目标在一段时间内运动趋势一致, bt 会不断地

增加� 为了避免在目标突然改变运动趋势时跟踪失败,给 bt 设置一个最大值,文中取 bmax= 0. 25.

2 � 目标表示模型

假设用椭圆近似目标区域, t时刻的第 i 个候选区域表示为 S t, i= ( x , y , hx , hy )� 其中: x , y 为椭圆
中心, hx , hy 分别为横轴、纵轴的半轴长.一个候选区域的核直方图( B)可定义为

�( S t, i ) = {�1( S t, i ) , #, �u( S t, i ) , #, �m ( S t, i ) } ,

�u( S t, i ) =  � ∀
n
h

j = 1
! B( p j ) - u � k( ∃ p j - p c

h
∃)�

(2)

式(2)中: m为直方图的数目; p j 为S t, i中的点; p c 为 S t, i的中心; B ( p j )返回点 p j 的直方图编号; !( � )

为 Kronecker Delta函数; k( � )为核函数; h为核函数的窗宽;  为归一化系数,以保证 ∀
m

u= 1
!u( S t, i ) = 1.

当核函数为均匀核( Uniform Kernel)时, 核直方图退化为传统的直方图.

由于遮挡、背景干扰等因素,候选区域的边缘像素不太可靠,相应的权重值应该较小.一般选用中心

区域权重较大, 边缘区域权重较小的核函数, 如高斯核或者 Epanichnikov 核等. 后者的导数为一个常

量,可以简化均值漂移向量的计算� 因此,采用 Epanichnikov 核, 其表达式为

K (X ) = 1 - ∃X ∃ 2� (3)

� � 候选区域与目标的相似度, 用候选区域核直方图与目标核直方图之间的 Bhat tachar yya 距离

(DB )
[ 7]来度量, 则有

P �( S t, i ) , q = DB �( S t, i ) , q = 1 - ∀
m

u= 1
�u( S t, i ) � qu� (4)

式(4)中: �为候选区域核直方图; q 为目标区域的核直方图. 由于光照变化、摄像角度、相机参数变化,以

及目标进行非平面旋转等因素的影响, 目标的外观会随着时间的推移会不断变化.为了反映目标外观的

变化,采用文[ 8]的自适应目标表示模型,即

qu = ( 1- ∀) � qu + ∀��u E t ( S) � (5)

式(5)中: E t ( S)为时刻 t目标状态的估计值, ∀为遗忘系数.

这个自适应的目标模型实际上是一个遗忘过程� 随着时间的推进, 旧目标模型对新目标模型的影
响越来越小.为了提高自适应目标模型的鲁棒性, 避免在跟踪失败时进行模型更新, 可以设置一个阈值

P
T
, 只有在当前帧状态估计值与目标的相似度大于 P

T 时,才进行目标模型更新.

3 � 算法步骤

提出的算法的一次迭代过程, 有以下 5个步骤: (1) 重采样; (2) 根据式(1)进行状态转移; (3) 对每

个粒子进行尺度可变均值漂移; (4) 计算每个粒子与目标的相似度, 更新各个粒子的权重,计算当前帧

的估计值; (5) 更新目标表示模型.

为了避免出现粒子退化现象, 在每一次迭代过程中, 先根据 N k = 1/ ∀
n

i= 1

( w
i
k )

2 计算有效粒子数

N k
[ 9]
.只有当有效粒子数小于预设阈值时, 才进行重采样. 为了减少与目标类似的非目标粒子对最终估

计值的影响,在实现过程中并不直接使用 Bhattacharyya距离作为粒子的权重, 而是使用 e指数进行调

制� 即采用 exp �rDB( p , q) 作为粒子的最终权重.

实验中,各个参数设定: bt 初始值为 0. 25, ∀值为 0. 01, P T 为 0. 7, N s 为 768, N#为 576; HT 的 N k

和 n(粒子数)分别为 65, 80; PF�KBT�VRM 的 N k 和 n(粒子数)分别为 20, 15�

4 � 实验结果与分析

为了验证所提方法能够成功跟踪非连续尺度变化目标和有遮挡目标, 分别在 3个自拍的视频数据
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上进行实验. 3个实验均选用具有视觉均匀特性的 HMMD 颜色空间� 与 MPEG�7 相同, 选取 Hue,

Sum, Diff 3个分量,各个分量的量化等级: H ue为 18, Sum 为 8, Dif f为 4. 在部分遮挡,甚至完全遮挡情

况下, 所提方法的跟踪结果如图 1( a)所示.在目标进行非连续尺度变化时,所提方法和 HT 方法的跟踪

结果,如图 1( b) , ( c)所示.图 1( b) , ( c)中: 上、下视频分别为 HT 和 PF�KBT�VRM 的跟踪结果; 图 1

( b) , ( c)的视频分别是在白天和晚上拍摄的,目标的尺寸刚开始保持不变,接着目标的尺寸不断增大.

( a) 视频 1

( b) 视频 2

( c) 视频 3

图 1� 视频跟踪结果比较

Fig . 1 � Comparison o f video face tracking

从图 1( b) , ( c)可以看出,在目标尺寸不变的情况下, 所提出的 PF�KBT�VRM 跟踪算法和文[ 4]中
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的 HT 方法都能够成功跟踪.然而, 在目标尺寸突然变大的非连续变化情况下, H T 方法出现跟踪失败,

而 PF�KBT�VRM 仍然能够正常跟踪, 如图 1( b)中的帧编号 206的视频和图 1( c)中帧编号 115, 123,

131的视频所示�
PF�KBT�VRM 和 HT 两种方法在视频 2, 3上各自跟踪结果与真实目标的相似度曲线, 如图 2所

示.图 2中: n为视频帧编号; DB 为跟踪结果核直方图与目标核直方图的 Bhat tacharyya 距离� 从图 2

可以看出,在目标尺寸不变时,两种跟踪方法的性能很接近;然而,在目标尺寸突然变大的非连续变化情

况下, HT 方法的跟踪性能明显低于提出的 PF�KBT�VRM 方法的跟踪性能.

( a) 视频 2 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ( b) 视频 3

图 2 � 跟踪结果与真实目标状态的相似度曲线

F ig . 2 � Similarity curves of object tracking and their r eal states

视频 2, 3的粒子群尺寸分布的方差,如图 3所示� 图 3中: 横轴为帧编号( n) , 纵轴为当前帧所有

粒子横轴半轴长的方差( ∃)� 从图 3可知, 刚开始一段时间内,目标的尺寸保持不变, 使得状态转移模型

中的和变量趋于零� 也就是说,粒子经过状态转移后, 尺寸基本没变,而加上粒子滤波中的重采样过程,

粒子群将发生%退化&现象,所有粒子的尺寸基本一致.因此, 在视频 2, 3中,当目标的尺寸突然变大时,

所有粒子的尺寸依然保持不变且基本等于上一帧目标的尺寸,从而导致跟踪的失败.

� � � ( a) 视频 2 � � � � � � � � � � ( b) 视频 3

图 3� 粒子群尺寸分布的方差

F ig . 3 � Variance of particle scales

从图 3可以看出, 在目标尺寸保持

不变一段时间后,所有粒子尺寸的方差

趋于零, 即各个粒子的尺寸基本一样�
提出的 PF�KBT�VRM 方法嵌入的是具

有尺度变化能力的 MS方法,因此,在状

态转移模型无法预测目标尺寸的情况

下,各个粒子仍然能够自适应地更新各

自的窗宽,实现对非连续尺度变化目标

的有效跟踪.

5 � 结论

粒子滤波跟踪结果的尺寸取决于

粒子群的尺寸分布. 在正常情况下,粒子群的尺寸在整个尺寸空间中随机分布.为了使得跟踪结果的尺

寸接近于真实目标的尺寸,除了给接近真实目标尺寸的粒子赋以更高的权重外,还应该使得尽可能多的

粒子分布在真实目标尺寸附近.如果粒子数目越多,那么分布在真实目标尺寸附近的粒子数也就越多,

最后跟踪结果的尺寸也越接近于真实尺寸.这也就是在一般情况下粒子数目越多,粒子滤波跟踪效果越

好的原因.

在 HT 方法中, 由于嵌入的是传统的 MS算法,因此在粒子漂移过程中, M S算法不能够指导粒子

漂向真实目标尺寸的周围. PF�KBT�VRM 方法中, 由于嵌入的是尺度可变的 MS 算法, 在粒子漂移过

程中,尺度可变 MS算法不仅在位置空间上进行漂移, 同时也在尺度空间上进行漂移, 能够指导大部分

粒子漂向真实目标尺寸附近. 因此,虽然所提方法在3个实验中均只采用 20个粒子,而 HT 方法却采用
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了 80个粒子,由于尺度可变 MS算法的指导, PF�KBT�VRM 中的大部分粒子分布在真实目标尺寸附

近,使得 PF�KBT�VRM 在使用更少粒子的情况下反而取得比 HT 更好的跟踪结果.

提出的跟踪方法假设目标的外观变化在帧与帧之间比较轻微,传统均值漂移算法和嵌入传统均值

漂移算法的粒子滤波方法同样也必须在这个前提下才能有效地跟踪目标. 该假设前提大大缩小了提出

方法的适用范围� 在下一步的工作中, 将进一步研究如何有效地更新目标表观模型,实现对旋转目标、

明显表观变化目标的跟踪.
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A Particle Filter Method Embedded with

a Variable Scale Mean�Shift Algorithm

LIN Yuan�can, CHEN Duan�sheng, HU Xiao�ping

( College of Compu ter Science and Techn ology, H uaqiao University, Quanzh ou 362021, China)

Abstract: � Embedding var iable scale mean�shift algo rithm into par ticle diffusion process, part icles ar e diffusion into the

high density area of t he post probability density function, t his paper propo sed a particle filter tr acking method embedded

with a variable scale mean�shift alg or ithm. The scale invariable characters of image in log arithm ic polar co ordinates w as

used in the par ticle diffusion pro cess, in w hich position space and scale space are shifted at the same t ime. The exper iment

show s the method can no t only track object smoo thly with discontinuous scale v ariation, but also need less par ticles�

Keywords: � par ticle filter ; mean�shift ; var iable scale; lo gar ithmic pola r coo rdinat e; object tr acking
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