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基于粒子滤波框架联合仿射和外貌模型的目标跟踪
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摘要：针对视频序列中目标的跟踪问题，提出了一种基于粒子滤波框架的联合仿射和外貌模型的
目标跟踪算法。该算法首先提取图像帧之间的相关特征点，通过求解Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程得到仿射参数，
然后将仿射参数嵌入到基于仿射群的粒子滤波框架中进行平滑估计。利用基于仿射群的一阶自回
归过程模拟状态的变化，联合仿射特征点模型和外貌模型进行似然估计，得到粒子的最佳平均状态，
进而对目标实施跟踪。实验结果表明，在目标经历姿势和尺度变化、遮挡以及复杂背景等情况下，提
出的算法能够有效地跟踪目标，较之其他相关算法具有很强的鲁棒性。
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１ 引言
近几十年来，目标跟踪引起越来越广泛的关注，

已成为视觉领域的一个研究热点［１］。在许多诸如视
频监控、交互式会议、人机交互、机器定位等视觉应

用领域中，目标的跟踪问题都是亟待解决的主要任
务之一，具有重要的研究价值和应用前景。

跟踪主要是监测视频序列中目标的位置变化，
通常包括目标的旋转及其平移［２］。一般是在矢量空
间，通过局部坐标点的确定与匹配，得到目标的旋转
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和平移等仿射参数，进而对目标实施跟踪。然而，常
规的仿射变换并不是一个矢量空间，而是一个处理
李群（仿射群）结构的曲线空间［３］。选择一组局域坐
标点并且利用矢量空间的方法，是很难得到理想的
结果（依赖于坐标点的选择）。基于这些考虑，文献
［４］利用目标的几何结构定义了一个基于仿射群的
状态方程，得到的跟踪结果更加健壮，鲁棒性更好。

在Ｉｓａｒｄ和Ｂｌａｋｅ［５］的开创性研究之后，粒子滤
波应用于大量的视觉跟踪问题［６ － ８］之中。这是由于
在现实世界里，目标物体和其所在的环境都是随时
间的变化而变化的，而使用蒙特卡罗的方法［９］能够
处理这种非线性、非高斯以及非静态的滤波问题。
研究表明，这种基于粒子滤波的方法是非常成功的。
近年来，基于粒子滤波框架的目标跟踪方法层出不
穷，根据其利用目标的特性不同，这些方法主要分为
两大类：一类是利用目标的特征点［２，１０］，另一类是利
用目标的外貌模型［１１］。基于特征点的方法主要依
赖于不同图像间的相关特征点，进行跟踪参数的估
计，这种方法能对特征比较明显的目标进行比较好
的跟踪，一般是处理环境比较简单的跟踪问题；基于
外貌模型的方法虽然能很好地适应环境的变化，但
是却忽视了目标本身的许多特性（如角点、轮廓等）。

针对彩色视频序列的目标跟踪问题，虽然彩色
直方图对于跟踪非刚体目标有诸多优势［１２］，如尺度
和旋转的不变性、对部分遮挡的健壮性以及计算的
有效性等，但是这些还不足以处理更为复杂的问题，
如大范围的遮挡、外貌的剧烈变化、复杂环境等。

基于以上考虑，为了对目标实施有效的跟踪，提
出了基于粒子滤波框架的联合仿射和外貌模型的目
标跟踪算法。该算法首先通过目标的特征点进行仿
射参数的求解，对目标的姿势进行估计；然后将其嵌
入到基于仿射群的粒子滤波框架之中，联合仿射模
型和外貌模型进行似然估计，确定目标的最佳运动
状态。

２ 基于Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程的仿射参数的求解
为了对目标的姿势进行估计，首先从一个已知

目标姿势开始，并用一个矩形框进行标注。然后，利
用文献［１３］中ＳＩＦＴ（尺度不变特征转换）算法提取前
后帧的相关特征点，也即匹配特征点，对于提取的特
征点，由于可能存在误匹配，通过ＲＡＮＳＡＣ方法［１４］

来消除误匹配点。由于ＳＩＦＴ算法提取的是整个图
像的特征点，但是对于姿势估计，只需要保留矩形区
域内的特征点，用于基于Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程的仿射参数
的求解［２］。

姿势估计的问题关键在于从前后两帧图像之间
的匹配点求解出旋转和平移参数。首先将三维目标
投影成二维目标，得到二维投影模型；然后假设（ｕｉｔ，
ｖｉｔ）和（ｕｉｔ ＋ １，ｖｉｔ ＋ １）是第ｔ帧和第ｔ ＋ １帧图像中相对
应的投影点，则它们运动前后的位置有如下映射关
系（即仿射变换）：

ｕｉｔ ＋ １
ｖｉｔ( )
＋ １
＝ Ｒ２ × ２

ｕｉｔ

ｖ( )ｉ
ｔ
＋
ｌｘ
ｌ( )
ｙ

（１）

式中，ｉ（ｉ ＝ １，２，…，Ｍ）表示第ｉ个匹配特征点，Ｍ
为矩形框内特征点的总数；（ｌｘ，ｌｙ）表示的是平移矢
量；Ｒ２ × ２是一个２ × ２的旋转矩阵。

式（１）只是利用了一对特征点来估计旋转和平
移参数的，而考虑到矩形框内所有的ＳＩＦＴ匹配特征
点，可以利用最小二乘估计的方法计算仿射参数，仿
射参数的估计就变成了一个约束最优化问题，利用
拉格朗日乘数法对其进行求解。最终得到一个矩阵
方程：

－ Ｂ ＋ Ｒ２ × ２Ａ ＋ΛＲ２ × ２ ＝ ０ （２）
式中，Ｂ ＝ Ｐｔ ＋ １ －珔Ｐｔ( )＋ １ ＰＴｔ，Ａ ＝ Ｐｔ －珔Ｐ( )ｔ ＰＴｔ，其中

Ｐｔ ＝
Ｕｔ
Ｖ( )
ｔ
＝
ｕ１ｔ ｕ２ｔ …ｕＭｔ

ｖ１ｔ ｖ２ｔ …ｖＭ






ｔ
为第ｔ 帧图像的

ＳＩＦＴ特征点矩阵，
珔ｕｔ
珋ｖ( )
ｔ
＝
∑Ｍｉ ＝ １ｕｉｔ ／ Ｍ

∑Ｍｉ ＝ １ ｖｉｔ ／
( )Ｍ 为第ｔ帧图

像特征点的均值，珔Ｐ ｔ ＝
珚Ｕｔ
珔Ｖ( )
ｔ ２ × Ｍ

＝
珔ｕｔ 珔ｕｔ …
珋ｖｔ 珋ｖｔ
( )…为

一个２ × Ｍ维的均值矩阵，Λ＝ λ１ λ３λ３ λ( )
２
是拉格朗

日乘数矩阵。由于矩阵Λ是未知的，在实验中，首
先设定一个近似的旋转矩阵Ｒ２ × ２，通过迭代计算满
足约束条件的Λ。式（２）即为著名的Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程。
利用克氏积的方法求解Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程，得到旋转参
数如下：

ｖｅｃ（Ｒ２ × ２）＝（ＩΛ＋ Ａ Ｉ）－ １ｖｅｃ（Ｂ） （３）
一旦通过解Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程确定了前后两帧图像

间的旋转参数，就可以通过下式计算平移矢量：
ｌｘ
ｌ( )
ｙ
＝
珔ｕｔ ＋ １
珋ｖｔ( )
＋ １
－ Ｒ２ × ２

珔ｕｔ
珋ｖ( )
ｔ

（４）
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３ 基于仿射群的目标跟踪
利用ＳＩＦＴ特征点，通过Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程计算仿射

参数，估计出前后两帧图像之间的目标姿势的变化。
而当前目标的状态是对过去所有状态积累更新得到
的，这就可能会在状态更新的过程中产生误差累积
的问题。因此，通过采用粒子滤波对仿射参数进行
平滑估计，以避免误差及其产生的一些大的偏移。
３ ．１ 基于仿射群的粒子滤波

在粒子滤波框架里，跟踪问题是利用概率密度
函数对视频图像中的目标进行特征化。其概率密度
函数是通过贝叶斯准则进行传递的：
ｐ（Ｘｔ ｜ Ｏ１：ｔ）∝ｐ（ｏｔ ｜ Ｘｔ）ｐ（Ｘｔ ｜ Ｏ１：ｔ － １）
ｐ（Ｘｔ ｜ Ｏ１：ｔ －１）＝∫ｐ（Ｘｔ ｜ Ｘｔ－１）ｐ（Ｘｔ－１ ｜ Ｏ１：ｔ －１）ｄＸｔ－１

（５）
式中，Ｘｔ表示在时刻ｔ被跟踪目标的状态变量，Ｏ１：ｔ
＝ ｏ１，ｏ２，…，ｏ{ }ｔ 表示的是一组观测值。跟踪过程
是由观测模型ｐ（ｏｔ ｜ Ｘｔ）和相邻时刻两状态之间的
动态模型ｐ（Ｘｔ ｜ Ｘｔ － １）来模拟。在这里，Ｘ是一个二
维仿射变换矩阵：

Ｘ ＝
Ｒ Ｌ( )０ １

（６）
式中，Ｒ是一个非奇异的２ × ２的矩阵，Ｌ∈Ｒ２。所
有的仿射变换构成仿射群，即李群Ｌｉｅ ｇｒｏｕｐ（Ｇ）。

仿射群Ｇ是具有群结构的可微流形［４］，具有群
的乘积和逆运算，并且该群的单位元素Ι的切空间形
成一个李代数Ｌｉｅ ａｌｇｅｂｒａ（ｇ），具有如下矩阵结构：

ｘ ＝

ｘ１ ｘ３ ｘ５
ｘ２ ｘ４ ｘ６









０ ０ ０

（７）

式中，ｘｉ∈Ｒ，且李代数等价于六维矢量空间。
仿射群之间的距离可以通过测地线（测地线是

两点之间的最小长度曲线）的长度来测量。对于单
位元素点Ｉ，给定任一矢量ｘ∈ ｇ，唯一的测地线将
被确定。李群Ｇ及其李代数ｇ之间是通过指数映
射相对应的，ｅｘｐ：ｇ→ Ｇ。其逆映射为，ｌｇ：Ｇ→ ｇ。
假定ｘ∈ｇ和Ｘ∈Ｇ，相应的计算公式为

ｅｘｐ（ｘ）＝ ∑∞
ｋ ＝ ０
ｘｋ
ｋ！

和
ｌｇＸ ＝ ∑

∞
ｋ ＝ １
（－ １）ｋ－１
ｋ （Ｉ － Ｘ）ｋ

那么，两个群元素Ｘ１，Ｘ２∈Ｇ之间的测地线距离可
被定义为

ρ（Ｘ１，Ｘ２）＝‖ｌｇ（Ｘ － １１ Ｘ２）‖ （８）
为了计算基于仿射群的采样均值珔Ｘｔ，假设给定

一组随机采样点Ｘｊｔ － １（ｊ ＝ １，２，…，Ｎ），通过似然估
计得到与权值ｗｊｔ相对应的Ｘｊｔ，并在每个时间步骤ｔ
时刻对采样粒子Ｘｊｔ进行重采样。对于旋转参数
Ｒ１ｔ，Ｒ２ｔ，…，ＲＮ{ }ｔ ，由于重采样的粒子都比较相似，
因此，基于仿射群的旋转参数的采样均值可以近似
地计算得到：

珔Ｒｔ ＝ Ｒｔ，ｍａｘ·ｅｘｐ（１Ｎ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｌｇ（Ｒ－１ｔ，ｍａｘＲｊｔ）） （９）

式中，Ｒｔ，ｍａｘ是对应于粒子重采样之前的最大权值的
旋转矩阵，Ｎ为采样粒子数。而平移矢量的采样均
值珔Ｌｔ可以简单地通过Ｌｊｔ的算术平均得到。因此，采
样粒子的平均状态为：珚Ｘ ｔ ＝

珔Ｒｔ 珔Ｌｔ[ ]０ １
。

３ ．２ 基于仿射群的动态方程
假定状态传递方程模型是基于仿射群的一阶自

回归（ＡＲ）过程［３］，则状态的动态方程可表示为
Ｘｔ ＝ Ｘｔ － １·ｅｘｐ（Ａｔ － １ ＋ ｄＷｔ） （１０）
Ａｔ － １ ＝ ａ·ｌｇ（Ｘ － １ｔ － ２Ｘｔ － １） （１１）

式中，ａ是ＡＲ过程的参数；ｄＷｔ ＝ ∑６ｉ ＝ ０ｗｔ，ｉＥｉ是基
于李代数ｇ的高斯噪声，ｗｔ 是从高斯分布Ｎｐ（０，
∑ｐ）中采样得到，并且ｗｔ ＝ ｗｔ，１，ｗｔ，２，…，ｗｔ，{ }６ ，
∑ｐ ＝ ｄｉａｇ（σ２ｓ，σ２α，σ２θ，σ２，σ２ｘ，σ２ｙ）。Ｅｉ为李代数ｇ的
基本元素：

Ε１ ＝
１ ０ ０
０ １ ０









０ ０ ０
，Ε２ ＝

１ ０ ０
０ － １ ０









０ ０ ０
，

Ε３ ＝
０ － １ ０
１ ０ ０









０ ０ ０
，Ε４ ＝

０ １ ０
１ ０ ０









０ ０ ０
，

Ε５ ＝
０ ０ １
０ ０ ０









０ ０ ０
，Ε６ ＝

０ ０ ０
０ ０ １









０ ０ ０
。 （１２）

与每个Εｉ相对应的几何变换模式分别是尺度、面
比、旋转、倾斜角、ｘ方向和ｙ方向的平移。

因此，状态的测量方程可表示为
ｐ（Ｘｔ ｜ Ｘｔ － １）＝ Ｎ（Ｘｔ，∑ｑ） （１３）

式中，∑ｑ是一个六维的零均值的高斯白噪声的对
·３９２１·
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角协方差矩阵。
３ ．３ 观测似然函数

观测似然概率ｐ（ｏｔ ｜ Ｘｊｔ）描述的是一个粒子接
近其真实状态的程度。通过使用彩色特性，基于概
率主成分分析的外貌模型和特征模型这３个单元进
行似然估计。记ｐ（ｊ）ｃｏｌｏｒ、ｐ（ｊ）ＰＰＣＡ和ｐ（ｊ）ｆｅａｔｕｒｅ分别是基于彩
色、外貌模型和仿射模型（特征点模型）的第ｊ个采
样的概率。为了简便，假设这３个观测似然概率值
是相互独立的，那么，可以通过将这３个观测似然概
率的相乘得到总体似然函数：

ｐ（ｊ）ｔｏｔａｌ ＝ ｐ（ｏｔ ｜ Ｘｊｔ）＝ ｐ（ｊ）ｃｏｌｏｒ × ｐ（ｊ）ＰＰＣＡ × ｐ（ｊ）ｆｅａｔｕｒｅ （１４）
３ ．３ ．１ 彩色似然单元

彩色分布对非刚体、旋转以及部分遮挡具有鲁棒
性，因而可以被用作目标模型进行似然估计［１２］。假
设彩色分布被离散地分成ｍｂｉｎ。然后，用函数Ｈ（ｌｊ）
生成彩色直方图（Ｈ（ｌｊ）函数是将在位置ｌｊ的色彩分
配到相应的ｂｉｎ中）。本文的彩色直方图是基于ＨＳＶ
颜色空间使用６ × ６ × ６ ｂｉｎ生成的。记ｐｔ ＝
｛ｐｊｔ｝ｊ ＝ １，２，…，Ｎ为在时间步骤ｔ时刻的归一化的模型直
方图和ｑｔ ＝｛ｑｊｔ｝ｊ ＝ １，２，…，Ｎ为在时间步骤ｔ时刻的归一
化的粒子直方图。直方图分布ｐ和ｑ之间的一种比
较流行的测量方法就是采用Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数：

ρ［ｐ，ｑ］＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｐｊｑ槡 ｊ （１５）

测量值ρ越大，表示这两个直方图分布就越相
似。如果这两个归一化的直方图相同，那么它们之间
的ρ值就等于１，并且表明它们完全匹配。因而，两
分布之间的相似度就可以定义一个距离来进行测量：

ｄ ＝ １ －ρｐ，[ ]槡 ｑ （１６）
因此，距离越小，表示分布越相似，对应地有更

大的似然概率：
ｐ（ｊ）ｃｏｌｏｒ ＝

１
２槡πσｃ ｅ

－ ｄ
２

２σ２ｃ ＝
１
２槡πσｃ ｅ

－（１ －ρ［ｐ，ｑ］）
２σ２ｃ （１７）

式中，ｐ（ｊ）ｃｏｌｏｒ是方差为σ２ｃ的高斯函数。
３ ．３ ．２ 基于ＰＰＣＡ的外貌模型似然单元

目标的外貌由于许多外在的因素（如光照变化、
照相机移动、照相机视角不同以及遮挡）和内在的因
素（如姿势变化和形状畸变）都可能会发生剧烈的变
化。因此，为了应对这些变化并实现有效跟踪，使用
基于概率主成分分析的外貌模型进行目标跟踪［１１］。
给定一个新的由状态Ｘｔ预测的观测值ｏｔ，那么这个

ｏｔ可以看成是从目标外貌模型特征向量Ｕｓ张成的
一个子空间所得，且该子空间的中心即为均值μｓ，
因而，外貌子空间与观测值之间的距离可以定义为
Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｏｔ）＝‖ｏｔ －μｓ － ＵｓＵＴｓ（ｏｔ －μｓ）‖２ （１８）

因此，由外貌子空间产生的采样点ｊ的似然概
率为

ｐ（ｊ）ＰＰＣＡ ＝ ｅｘｐ（－ Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｏｔ）） （１９）
同时，为了降低噪声的影响，在计算ｐ（ｊ）ＰＰＣＡ时，采

样归一化的误差范数ρ（ｘ，σ）＝ ｘ２

σ２ ＋ ｘ２代替欧式范
数‖ｘ‖２去除异常值。
３ ．３ ．３ 仿射模型似然单元

通过基于仿射群的自回归过程对目标的状态进
行预测，仿射参数也会随着状态的变化而变化。设
Ｒ（ｊ）２ × ２Ｅ（ｊ ＝ １，２，…）为第ｊ个粒子变换矩阵，ｌ（ｊ）Ｅ 是根
据式（４）计算得到的平移参数。为了计算仿射特征
点模型的似然概率ｐ（ｊ）ｆｅａｔｕｒｅ，首先将第ｔ帧图像的特
征点投影到第ｔ ＋ １帧图像上，然后计算投影点
（ｕ（ｊ）ｉｔ ＋ １Ｅ，ｖ（ｊ）ｉｔ ＋ １Ｅ）：

ｕ（ｊ）ｉｔ ＋ １Ｅ

ｖ（ｊ）ｉｔ ＋ １
( )

Ｅ
＝ Ｒ（ｊ）２ × ２Ｅ

ｕ（ｊ）ｉｔ

ｖ（ｊ）ｉ( )
ｔ

＋
ｌ（ｊ）ｘＥ
ｌ（ｊ）( )
ｙＥ

（２０）

式中，ｉ表示的是特征点的指针。由于ＳＩＦＴ算法提
取的特征点通常很多，这就很难保证所有相关的特
征点之间相匹配，也即是，对于每一个ｉ，都有ｕ（ｊ）ｉｔ ＋ １Ｅ

＝ ｕ（ｊ）ｉｔ ＋ １和ｖ（ｊ）ｉｔ ＋ １Ｅ ＝ ｖ（ｊ）ｉｔ ＋ １。所以，可以清晰地观察到，
在第ｔ ＋ １帧图像里，投影点与相应的匹配点之间的
距离越小，相应的权值越大，就越接近真实状态。因
此，仿射模型的似然概率为
ｐ（ｊ）ｆｅａｔｕｒｅ ＝ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １

１
（ｕ（ｊ）ｉｔ ＋１Ｅ － ｕ（ｊ）ｉｔ ＋１）２ ＋ （ｖ（ｊ）ｉｔ ＋１Ｅ － ｖ（ｊ）ｉｔ ＋１）槡 ２

（２１）

４ 实验结果
为了评估所提出的算法的有效性和鲁棒性，选

取了几段视频分别进行验证。首先手动地初始化目
标跟踪的矩形框。在仿真实验中，考虑到跟踪区域
像素会随着矩形窗的变化而变化的问题，同时为了
特征表示，每个目标区域都被重新调整为３２ × ３２大
小的图像块。对于基于概率主成分分析的外貌模
型，选取的特征向量的个数为１６，考虑到效率与效
果的平衡，其遗忘因子设为０９５，用于特征向量更
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新的图像块大小设为５。每帧图像随机采样的粒子
数设为４００（除特别说明外），跟踪的目标用矩形框
表示。

图１是ＰｅｔｓＤ１ＴｅＣ１序列中白色汽车的跟踪结
果，共选取了２００帧，其图像分辨率为３８４ × ２８８像
素，帧率为３０ ｆｒａｍｅ ／ ｓ。这是固定摄像机拍摄的视
频，从图中可以观察到，目标由远及近，尺度逐渐变

大；在第１３３帧，灯杆轻微地遮挡了目标；存在与目
标外貌及其相似的背景（第８、７２、９８、１３３帧）。从矩
形跟踪框可以看到，虽然目标的外貌没有发生大的
改变并且背景中存在大量与之类似的目标物体，但
是所提出的算法能够利用目标的特征点变化这一特
性，很好地处理了这些变化，达到了预期的实验
效果。

图１ ＰｅｔｓＤ１ＴｅＣ１序列的跟踪结果
Ｆｉｇ．１ Ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰｅｔｓＤ１ＴｅＣ１ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

图２是直升机序列的跟踪结果，选取了７８０帧，
其图像分辨率为３２０ × ２４０像素，帧率为１５ ｆｒａｍｅ ／ ｓ。
图２中，直升机模型以变化的速度随机移动，并且经
历较大的尺度和姿势的变化、遮挡以及复杂背景，如
跟踪目标的姿势和尺度的变化（第１６、１４２、２８３、７５６
帧），目标经历了严重遮挡（从第２８０到２８３帧，其
中，第２８１、２８２帧目标几乎完全被人头遮住）和复杂
背景（第２８０、２８３、４９８、５５２、５９３帧，其中，在第５５２、

５９３帧图像中，由于目标与背景的颜色非常接近，导
致跟踪的目标很难被发现），这些情况都使得我们的
跟踪任务具有相当的挑战性。然而，从图２的实验
结果可以看出，本文的跟踪方法能很好地处理这些
问题，取得了非常好的实验效果。这是因为在粒子
滤波框架内基于彩色分布和ＰＰＣＡ的思想，能很好
地适应环境和外貌的变化，甚至能克服先前文献中
提到的目标丢失和暂时偏移等问题。

图２ 直升机序列的跟踪结果
Ｆｉｇ．２ Ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｅｌｉｃｏｐｔｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

４ ．１ 算法有效性验证
为了验证在粒子滤波框架内插入Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程

的有效性，如图３所示，首先将直升机序列转化成灰

度图像，通过比较可以看出，插入Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程的
ＰＰＣＡ的跟踪方法能有效地克服遮挡（如从第２８０到
２８３帧），而仅仅基于文献［１１］的ＰＰＣＡ方法在经历
严重遮挡之后，却丢失了目标。

·５９２１·
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图３ 基于文献［１１］的跟踪结果（虚线框）和基于仿射及外貌模型的跟踪结果（实线框）
Ｆｉｇ．３ Ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［１１］（ｄａｓｈｅｄ）ａｎｄ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ（ｓｏｌｉｄ）

同时，为了验证本文嵌入Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程到基于
仿射群的粒子滤波框架的跟踪算法的有效性，与文
献［３］中的基于仿射群的粒子滤波框架的跟踪算法
进行比较。选取一段灰度视频Ｄａｖｉｄ序列，其图像
分辨率为３２０ × ２４０像素，帧率为１５ ｆｒａｍｅ ／ ｓ。在这
次实验中，我们选取的采样粒子数为２００。图４是两
种跟踪方法比较的结果，从跟踪结果可以看出，当跟

踪目标的姿势发生大的变化时，文献［３］的跟踪精度
下降了（如第１９２、３８２、４１８帧），以至于发生了较大
的偏移；相比较而言，本文提出的方法提供了一个更
为精确的跟踪结果，这是由于通过ＳＩＦＴ特征点，
Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程能更有效地对仿射参数进行估计，使
得跟踪更加稳定、准确。

图４ 基于文献［３］的跟踪结果（虚线框）和基于仿射及外貌模型的跟踪结果（实线框）
Ｆｉｇ．４ Ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［３］（ｄａｓｈｅｄ）ａｎｄ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ（ｓｏｌｉｄ）

４ ．２ 算法鲁棒性验证
为了验证所提出的算法的健壮性，也与文献

［１２］中基于彩色粒子滤波算法的目标跟踪结果作了
比较。如图５所示，第一行为文献［１２］中算法的跟
踪结果，第二行为本文所提算法的目标跟踪。两者

比较可以看出：基于彩色的粒子滤波有较大偏移（如
第１８帧与第１６６帧椭圆的位置变化），在复杂背景
下丢失了所跟踪的目标（第５５２帧），并且在实验中
发现算法的适应性和稳定性都不是很好；而本文提
出的算法克服了偏移并对目标物体成功地实施了跟
踪，具有良好的鲁棒性。

（ａ）基于文献［１２］算法

（ｂ）基于本文算法
图５ 基于文献［１２］中的算法与本文提出的算法的跟踪比较

Ｆｉｇ．５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［１２］ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｒａｃｋｅｒ
·６９２１·
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５ 结论
本文提出的基于粒子滤波框架的联合仿射和外

貌模型的目标跟踪算法，有效地解决了复杂情况下
的目标跟踪问题。首先利用Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方程求解仿射
参数，对目标的姿势进行估计，这样就可以在后面的
粒子滤波过程中使得随机采样更趋于正确的状态。
通过将仿射参数嵌入到粒子滤波框架，利用基于仿
射群的粒子滤波对仿射运动参数进行平滑估计。充
分利用外貌模型和仿射特征点模型的优势进行似然
估计，得到了最佳的采样均值，提高了滤波的效果。
通过实验分析，并与其他相关文献算法对比，本文算
法的有效性和鲁棒性得到了很好的验证。而对于跟
踪目标丢失或进出视频画面的情况，本文算法由于
是手动标定目标，难于继续对目标实施跟踪，同时，
为了适应实际应用的需要，在后续的研究工作中，打
算引入对目标的自动检测，以提高目标跟踪算法的
适应性和实用性。
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第５２卷 向志炎等：基于粒子滤波框架联合仿射和外貌模型的目标跟踪 第８期




