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一种导向粒子滤波跟踪算法
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摘　要：粒子滤波算法在运动目标跟踪方面有着广泛的使用，粒子滤波中的重采样是解决
粒子退化的一种重要方法，但是重采样会导致粒子的多样性的丧失。针对这个问题，改进

粒子滤波算法，改进过程中结合了导向滤波的基本思想，因此将这种方法称为导向粒子滤

波跟踪算法。导向滤波是近几年提出的一种新的滤波方式，与传统滤波相比，它在滤波的

时候会引入一幅指导图像，鉴于这个思想，我们在进行粒子滤波的时候，引入一种导向粒子

作为一个指导量，来保留一些目标图像上的信息。实验证明了这种算法可以更好地对目标

进行定位跟踪。
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１　引　言
粒子滤波是一种基于贝叶斯理论和蒙特卡罗方

法的在线推理算法，通过加权样本集非参数化地近

似后验分布。由于它能够有效地处理非线性、非高

斯滤波问题，目前被充分利用在信号处理、机动目标

跟踪等方面［１］。由于计算的复杂性和权值的退化

问题，粒子滤波技术在相当长一段时间未能取得大

的进展。直到１９９３年 Ｇｏｒｄｏｎ［２］等人提出在递推过

程中进行了重采样，改善了权值退化的情况，粒子滤

波技术才开始得到较好的发展与应用［３－５］。

２　粒子滤波
２１　标准粒子滤波

根据Ｂａｙｅｓｉａｎ滤波框架，假设跟踪目标的运动状
态 ｘｋ，ｋ＝０，１，２{ }，… ，观测状态｛ｚｋ，ｋ＝０，１，２，…｝，

系统的状态空间可以由以下两个方程来描述：

ｐ（ｘｋ ｘｋ－１），ｐ（ｘ０） ｋ≥１



ｐ（ｚｋ ｘｋ） ｋ≥１

式中，先验概率ｐ（ｘｋ ｘｋ－１）表明了状态的转移是一

个马尔科夫过程；似然函数ｐ（ｚｋ ｘｋ）表明观测过程

只依赖于当前的系统。为了实现对目标的跟踪，必

须及 时 的 递 归 估 计 系 统 的 后 验 概 率 密 度

ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ），其中ｚ１：ｋ ＝ ｚ１，ｚ２，…ｚ{ }
ｋ 。

２１１　状态模型与观测模型
通过建立状态模型和观测模型，把运动目标的

跟踪抽象为状态向量的估计。一个动态系统至少需

要两个参考模型，即描述随时间变化的状态模型及

与状态相关并带有噪声的观测模型。

状态模型：

ｘｋ ＝ｆｋ（ｘｋ－１，ｖｋ－１）

其中，ｆｋ：Ｒ
ｎｘ×Ｒｎｖ→ Ｒｎｘ表示目标状态非线性转移

函数，ｘｋ表示所跟踪的目标在时刻 ｋ的状态向量；
ｖｋ为状态转移噪声。利用目标转移函数，可以递归
地求出各个离散时间点上的状态向量。

观测模型：

ｚｋ ＝ｈｋ（ｘｋ，ｎｋ）

其中，ｈｋ：Ｒ
ｎｘ×Ｒｎｎ→Ｒｎｚ表示目标状态非线性观测

函数；ｎｋ为观测噪声。
粒子滤波是在贝叶斯滤波基础上的改变，它将

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法引入到贝叶斯估计中，形成了序贯
ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法［６］，即通过采用一组加权粒子来近

似状态的后验概率密度函数。用一个 Ｎ点的带权
值的粒子集 ｘｉ０：ｋ，ｗ{ }ｉ

ｋ （其中 ｘｉ０：{ }
ｋ 表示粒子集，

ｗ{ }ｉ
ｋ 表示对应的权值）来近似表示状态的后验概率

密度。简单来说粒子滤波算法中主要分为：粒子预

测、权值计算、状态估计、重采样。

ａ）粒子预测
假设初值 ｐ（ｘ０），观测值 ｚｋ已知，当第 ｋ（ｋ≥

１）次递归时，采样粒子ｘｉｋ可以通过以下公式获得：

ｐ（ｘｋ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝０
δｘｉｋ（ｘｋ）

ｘｉｋ ＝ｆｋ（ｘ
ｉ
ｋ－１，ｗ

ｉ
ｋ－１）

ｂ）权值计算
进行采样之后，每个粒子被赋予相应的权值

ｗｉｋ，可用以下公式表示：

ｗｉｋ ＝ｗ
ｉ
ｋ－１

ｐ（ｚｋ ｘｉｋ）ｐ（ｘ
ｉ
ｋ ｘｉｋ－１）

ｑ（ｘｉｋ ｘｉｋ－１，ｚ１：ｋ）
（１）

其中，ｐ（ｚｋ ｘｉｋ）的值可由观测模型得到；ｐ（ｘ
ｉ
ｋ ｘｉｋ－１）

的值可由系统模型获得；ｑ（ｘｉｋ ｘｉｋ－１，ｚ１：ｋ）的最优选

取是：

ｑ（ｘｉｋ ｘｉｋ－１，ｚ１：ｋ）ｏｐｔ＝ｐ（ｘｋ ｘ
ｉ
ｋ－１，ｚｋ）

对权值进行归一化处理，得到：

ｗｉｋ ＝ｗ
ｉ
ｋ ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｗｊｋ。

ｃ）状态估计
滤波后的状态概率分布 ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ），可以用一

系列加权粒子来近似表示，当Ｎ→∞时，ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ）

可以无限逼近：

ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｋδ（ｘｋ－ｘ

ｉ
ｋ）

式中，δ（·）表示狄拉克函数。
ｄ）重采样
粒子滤波器经过几次迭代之后，很多粒子只有

很小甚至接近于零的权值，因而粒子退化是粒子滤

波器中不可避免的现象。重采样是解决粒子退化的

重要方法。累积分布是经常使用的一种重采样

算法。

为了直观简单地表示标准粒子滤波，用图１来
表示。

图１　标准粒子滤波的演示

Ｆｉｇ１Ｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ

２２　导向粒子滤波
从上述的标准粒子滤波算法可以看出，重采样

的时候是根据粒子的权值的大小来决定粒子数重采

样的个数的，它将大权值的粒子多次复制，而将一些

小权值的粒子少量复制或者就是舍弃，这样就导致

了引言中提到的粒子多样性损失。本文就是针对这

个缺点来对粒子滤波进行改进的。

借鉴 ＫａｉｍｉｎｇＨｅ［７］提出的导向滤波，相较于以
前的滤波方式，它最主要的特点是多了一幅指导图

像。这里假设指导图像Ｉ与输出图像ｑ之间存在部
分线性模型。假设ｑ是Ｉ中中心像素在像素Ｋ的窗口

ωｋ的线性转换公式：
ｑｉ＝ａｋＩｉ＋ｂｋ，ｉ∈ωｋ （２）
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其中，（ａｋ，ｂｋ）假定是与 ωｋ相同的系数。用一个
半径为 ｒ的方形窗口。这个局部线性模型确定只要
Ｉ有一个边缘，那么 ｑ也有一个边缘。因为有：

ｑ＝ａＩ。这个模型在图像超分辨率［８］、抠

图［９］、图像折叠［１０］等方面已经很好地证明了有效性。

为了确定线性系数（ａｋ，ｂｋ），需要约束输入的滤波图
像Ｐ。定义输出ｑ为输入ｐ减去不需要的成分，比如
噪声：ｑｉ＝ｐｉ－ｎｉ。最小化窗口函数的代价函数：

Ｅ（ａｋ，ｂｋ）＝∑
ｉ∈ωｋ

（（ａｋＩｉ＋ｂｋ－ｐｉ）
２＋εａ２ｋ）（３）

这里，ε是ａｋ的正则化参数。且方程式是线性

的岭回归方程［１１－１２］，有给定的解决方式：

ａｋ ＝

１
ω∑ｉ∈ωｋ

Ｉｉｐｉ－μｋｐｋ

δ２ｋ＋ε
（４）

ｂｋ ＝ｐｋ－ａｋμｋ （５）

其中，μｋ和δ
２
ｋ是导向图像 Ｉ的窗口 ωｋ的平均值和

方差； ω 是 窗 口 ωｋ 中 像 素 的 个 数；ｐｋ ＝

１
ω∑ｉ∈ωｋ

ｐｉ是Ｐ在 ωｋ的平均值。获得线性系数

（ａｋ，ｂｋ），就能计算出滤波ｑｉ。

ｑｉ＝
１
ω ∑ｋ ｉ∈ωｋ

（ａｋＩｉ＋ｂｋ） （６）

因为有：∑ｋ ｉ∈ωｋ
ａｋ ＝∑ｋ∈ωｉ

ａｋ，盒子窗口又

是对称的，所以可以将方程（７）写成：
ｑｉ＝ａｉＩｉ＋ｂｉ （７）

其中，ａｉ＝
１
ω∑ｋ∈ωｉ

ａｋ和ｂｉ＝
１
ω∑ｋ∈ωｉ

ｂｋ是在

ｉ处所有重叠窗口的平均系数。这种重叠窗口取均
值的思想在图像降噪的时候经常使用［１３］，并且是三

维变换算法中一个重要的构件［１４］。

上述中，方程（４）、（５）、（７）就是一个最简单的
导向滤波的定义。通过（４）、（５）、（７）很容易就能
得到Ｉ，ｐ和ｑ的关系是平均加权形式。实际上，ａｋ
在式（４）中能够被重新写成一个权重总和 Ｐ：ａｋ ＝

∑ｊ
Ａｋｊ（Ｉ）ｐｊ，这里Ａｋｊ是依赖于Ｉ的权重。同理可以

得到ｂｋ＝∑ｊ
Ｂｋｊ（Ｉ）ｐｊ和ｑｉ＝∑ｊ

Ｗｉｊ（Ｉ）ｐｊ，因此可

以得到导向滤波的核：

Ｗｉｊ（Ｉ）＝
１
ω２ ∑

Ｋ：（ｉ，ｊ）∈ωｋ

（１＋
（Ｉｉ－μｋ）（Ｉｊ－μｋ）

δ２ｋ＋ε
）

（８）
假设粒子 ｔ时刻的先验概率密度函数为

ｐ（ｘｔ－１ ｙ１：ｔ－１），粒子的状态为 ｘ
ｉ
ｔ，可以很容易得到

ｘｉｔ～ｐ（ｘｔ－１ ｙ１：ｔ－１）；重要性权值为 ω
ｉ
ｔ，而且 ω

ｉ
ｔ∝

ωｉｔ－１ｐ（ｘｔ ｙ１：ｔ）。

这里，引入导向滤波的思路，而不是纯粹的套用

贝叶斯估计。根据公式（４）、（５）、（７），将粒子前一
个时刻的粒子状态作为一个指导量，来估计这个时

刻的状态，也就是将该粒子在前一个时刻的权值，当

作是导向滤波中的指导图像的值，对于已经求得的

权值 进 行 重 新 评 估。这 里，权 值 平 均 ωｉｔ－１＝
１
ｔ－１∑

ｔ－１

ｋ＝１
ωｉｋ，这个表示（ｔ－１）时刻中第ｉ个粒子的平

均权值。根据方程（７）可以有：
ωｉｔ＝ａｔω

ｉ
ｔ－１＋ｂｔ （９）

这样需要确定系数（ａｔ，ｂｔ），有：

ａｔ＝
ωｉｔ（ω

ｉ
ｔ－１－ω

ｉ
ｔ－１）

δ２ｔ＋ε
（１０）

ｂｔ＝ω
ｉ
ｔ－ａｔω

ｉ
ｔ－１ （１１）

其中，δ２ｔ是 ω
ｉ在（ｔ－１）个时刻里的方差，通过式

（９）、（１０）、（１１）可以解出ｔ时刻的新权值ωｉｔ。相当
于上图中有权粒子在重采样的时候，保留了上一步中

粒子的部分权重信息。可以用图２来简单直观表示。

图２　导向滤波的演示

Ｆｉｇ２Ｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｇｕｉｄｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ

３　算法评估
实验 ＰＣ机配置为英特尔 ｉ３处理器，主频

２１３ＧＨｚ，内存２００ＧＢ，软件工具为ｗｉｎ７操作系统，
ＭＡＴＬＡＢ２０１３ｂ运行环境。

为了说明算法的改动是否有效，首先将算法运

用到简单的目标跟踪上，如图３所示。这里选用导
向滤波与标准粒子滤波，将其运用到两个相同的实

验视频上，分别称为实验一和实验二，实验一中就简

单包含一个运动目标，而实验二中有多个运动目标。

图３中，每组实验中上方的是导向粒子滤波的
效果图，下方是标准粒子滤波的效果图。可以从上

面两组实验效果图看到，实验一和实验二中，两种算

法都能够对目标进行有效的跟踪，特别是实验二中，

两者都不会出现错跟和漏跟的现象。
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图３　导向粒子滤波与标准粒子滤波

Ｆｉｇ３Ｔｈｅｇｕｉｄｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒａｎｄｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ

　　为了说明经过改动的导向粒子滤波的优势，
我们拿导向粒子滤波（ＧＰＦ）分别与标准粒子滤波
（ＰＦ）以及扩展卡尔曼粒子滤波算法（ＥＫＰＦ）作为
比较，首先我们在算法运行的时间上来比较。选

取了一段３０ｓ的视频，分别用三种算法对其进行
跟踪处理，粒子滤波中选取的粒子数Ｎ＝５００，所取
的跟踪窗口的大小为１６７×６８，权值选取的是彩色
直方图。

从表１中看出，虽然 ＧＰＦ在运算量上比 ＰＦ要
复杂一点（因为ＧＰＦ是要用到导向粒子作为计算权
重值的参考量），但是它的运算时间并不比 ＰＦ多很
多，完全可以接受，而且优于ＥＫＰＦ。

表１　ＰＦ、ＥＫＰＦ、ＧＰＦ运用于同一段
视频所用时间

Ｔａｂ１ＴｈｅｔｉｍｅｏｆＰＦ，ＥＫＰＦａｎｄ
ＧＰＦａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｓａｍｅｖｉｄｅｏ

ＴｒａｃｋｉｎｇＭｅｔｈｏｄ Ｔｉｍｅ／ｓ

ＰＦ ６９２９７８０３

ＥＫＰＦ ７３７８６８４１

ＧＰＦ ７０９７０９６５

　　在这基础上，要说明 ＧＰＦ的优越性，只是在时
间上描述明显还不行，因此，必须引进一个判断标

准，这里选用均方根误差（ＲＭＳＥ）［１５］，它的计算公
式如下：

２４６ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第４６卷



ＲＭＳＥ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
（ｘｔ－ｘｔ）[ ]２

１
２

（１２）

其中，ｘｔ是真实值，ｘｔ是状态估计值。
这里，取非线性动态模型为：

ｘｔ＝１＋ｓｉｎ（０４π（ｔ－１））＋０５ｘｔ－１＋ωｔ－１ （１３）

ｙｔ＝
ｘ２ｔ＋νｔ

　
－２＋０５ｘｔ＋ν

{
ｔ

　
ｔ≤３０
ｔ＝１，２，…，Ｔ
ｔ＞３０

（１４）

观测噪声 νｔ～Ｎ（０，１ｅ－５），过程噪声 ωｔ－１～

Ｎ（３２，
３
４），设初始状态ｘ０＝１，时间 Ｔ＝５０。为了验

证算法的可行性，分别对 ＰＦ、ＥＫＰＦ以及 ＧＰＦ进行
仿真，其中采样抽取粒子数Ｎ＝５００。

表２是４０次独立实验后，三种跟踪算法（标准
粒子滤波和导向粒子滤波）的均方根误差平均值。

而图４则是运用仿真测出的分别使用三种算法得到
的估计值与实际值的位置图。

表２　迭代４０次后平均ＲＭＳＥ值
Ｔａｂ２ＴｈｅｍｅａｎｖａｌｕｅｏｆＲＭＳＥａｆｔｅｒ４０ｔｉｍｅｓ
算法 粒子数 ＲＭＳＥ

ＰＦ ５００ ０２９４
ＥＫＰＦ ５００ ０３２３
ＧＰＦ ５００ ０１８６

图４　实际值与估计值比较
Ｆｉｇ４Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｅａｌａｎｄｅｓｔｉｍａｔｅｄｖａｌｕｅｓ

从上述的实验和仿真的结果可以看出，ＧＰＦ跟
踪算法相较于基本的 ＰＦ跟踪算法以及 ＥＫＰＦ具有
更小的误差和更好的精确度，这说明改进的 ＧＰＦ的
有效性。

４　结　语
本文对粒子滤波进行了改进，在基本的粒子滤

波算法基础上，借鉴了导向滤波的基本思想，提出了

一种导向粒子滤波跟踪算法。利用改进的算法分别

进行了视频的跟踪实验以及数据的仿真实验，通过

宏观的视频跟踪结果比较以及数据仿真的ＲＭＳＥ的
计算，结果表明，改进算法对目标有更好的跟踪效

果，但同时运算量有所增加。
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