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Abstract 
Target tracking has been already a research direction in the field of pattern recognition and com-
puter vision. Especially, video target tracking has become a focus of study. Target tracking plays 
an important role in the intelligent monitoring, traffic monitoring, traffic statistics, and so on, due 
to the variability of shooting environment, the fluid of target motion state, the shading of targets 
and the interference of likeness, etc. These factors make video target tracking more complicated. 
Video target tracking can be defined as select single or multiple target from the video sequences 
filming with cameras, and can give target location accurately and timely, and then get target mo-
tion trajectory and its motor habit. Mainly in the framework of particle filter algorithm, this paper 
analyzes the factors which affect the effect of particle filter tracking, and focuses on the study of 
the target feature extraction, the similarity measurement method between models, controlling the 
number of particles, in order to improve the robustness, accuracy and instantaneity of the algo-
rithm. Particle filter video target tracking algorithm based on Mean Shift is proposed. The algo-
rithm uses an iterative process of Mean Shift algorithm after the particle initialization and resam-
pling to reduce the amount of calculation. The algorithm updates the target model after estimating 
location of the target, in order to adapt to changes of the target. The experimental results show 
that the effect of the particle filter tracking based on Mean Shift is better, and it needs shorter time.  
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摘  要 

目标跟踪一直是计算机视觉领域的重要研究方向，由于拍摄环境的多变性、目标运动状态的不固定性、

目标间的相互遮挡以及相似物的干扰等因素使视频目标跟踪变得更加复杂。本文以粒子滤波算法为框架

研究目标跟踪算法，重点对目标特征提取、模型间相似度的度量方法、控制跟踪过程中粒子数量进行研

究，以提高算法的鲁棒性、准确性和实时性。提出了一种基于Mean Shift的粒子滤波视频目标跟踪算法。

该算法为了减少光照的干扰，采用HSV颜色空间的核函数加权颜色直方图来描述颜色特征，在粒子初始

化和重采样后采用一次Mean Shift算法的迭代过程将一些作用弱的粒子不参与计算，以减少计算量。完

成一次目标估计后更新目标模型，以适应目标在运动过程的变化。对比实验结果表明，本算法具有较好

的实时性。 
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1. 引言 

在目标跟踪过程中粒子滤波[1] [2] [3] [4] [5]的方法里有些粒子对目标位置的确定可能起的作用很少

或者根本不起作用，这些粒子涉及粒子权重的大量计算，这样无疑增加了计算量；如果粒子能够尽量在

目标的真实位置附近，估计出的目标位置就会更准确。均值漂移(Mean Shift) [3]-[12]算法是一种不断向目

标真实位置漂移的跟踪算法，将均值漂移算法和粒子滤波算法相结合可以更快地得到跟踪结果[4] [5] [6]。 
Mean Shift 算法是一种基于统计迭代的无参数密度估计方法，它的高效性使其可适用于实时性要求

高的场合；但其算法要求视频相邻帧间要有目标重叠部分，如果目标被遮挡或运动较快，算法就不能向

目标中心漂移，而是跟踪到错误区域，造成跟踪失败。 
Mean Shift 算法实质是寻找目标的最优值并传播到下一帧中，如果最优值不是准确的目标位置，这

种错误将逐帧积累，最后甚至会导致跟踪失败。粒子滤波在跟踪过程中不仅保留最优值，而且也保留部

分次优值，只是权值不同的传播到下一帧中。即使目标丢失，目标的多种可能性也会传递下去，当目标

重新出现时，权值发生变化，粒子滤波依然能跟踪，所以粒子滤波对目标遮挡具有较好的鲁棒性。 
Mean Shift 算法求解 Mean Shift 向量的过程，是逐步向目标密度增大的方向移动的过程，也就是逐步

向目标真实的位置移动的过程。将 Mean Shift 算法的优点应用到粒子滤波算法中，可以提高粒子滤波跟

踪算法的效率。本文验证了将 Mean Shift 算法与粒子滤波相结合的方法，在实时性和鲁棒性上有了提升。 

2. Mean Shift 算法 

在 d 维空间有 n 个样本点，在 x 点的 Mean Shift 向量可表示为 

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2017.79096
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


王思雅，冯子亮 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2017.79096 836 计算机科学与应用 
 

( )
( )

i h
i

x s
h

x x
M x

k
∈

−
=
∑

                                   (1) 

式中 hs 表示半径为 h 的区域，k 表示有 k 个样本点落在 hs 区域中，( )ix x− 表示 ix 相对于 x 的偏移量。n 个

样本点的位置各不相同，有的样本点恰好在 hs 区域中，不在区域中的样本点就没有作用。在 hs 区域中样

本点相对于 x 的偏移量的方向各不相同， ( )hM x 就是将各个偏移向量相加后求平均。如图 1 所示 ( )hM x 就

会指向偏移向量最密集的区域，即样本最多、概率密度最大的方向。 
Mean Shift 向量，只要落在 hs 区域中的样本点，它们对 ( )hM x 的贡献都是平等的。离基准点 x 的距

离应该对 Mean Shift 向量的求解有影响所以引入核函数 ( )K x 。Mean Shift 算法常选择积分均方误差下的

最优核函数 Epanechnikov 核函数。它的定义如下 
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其中 dC 为 d 维空间的单位球体体积。 
故而 Mean Shift 向量可表示为 
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3. 粒子滤波 

粒子滤波的基本思想是，对于待求的变量，假设已知先验概率，则可用足够多的粒子来逼近真实的

后验概率密度。粒子滤波与维数无关，在解决高维问题上有很强的优势。 
 

 
Figure 1. The diagram of mean shift 
图 1. Mean shift 示意图 
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3.1. 标准粒子滤波 

在 k 时刻用多个样本点，即粒子集 ( ) ( ){ }( )0: 0:, 1, ,i i
k kX i Nω = � 来描述状态的后验概率密度 ( )0: 1:k kp X Z ，

( )
0:

i
kX 表示在 0 到 k 时刻随机抽取 N 个粒子，0 到 k 时刻粒子的权重为 ( )

0:
i
kω ，且 ( )

1 1N i
ki ω

=
=∑ ， k 时刻目标的

后验概率密度可近似表示为 

( ) ( ) ( )( )0: 1: 0: 0:
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N
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p X Z X Xω δ
=

≈ −∑                            (4) 

其中权值通过重要性采样得到，从重要密度函数 ( )0: 1:k kq X Z 抽取样本粒子，则重要性权重表示为 

( )
( )( )
( )( )
0: 1:

0: 1:

i
k ki

k i
k k

p X Z

q X Z
ω =                                  (5) 

若重要密度函数可以表示成递推的形式 

( ) ( ) ( )0: 1: 0: 1 1: 0: 1 1: 1,k k k k k k kq X Z q X X Z q X Z− − −=                      (6) 

那 么 由 ( )0: 1 1:,k k kq X X Z− 得 到 的 粒 子 集 ( ){ }( )1, ,i
kX i N= � 和 由 ( )0: 1 1: 1k kq X Z− − 得 到 的 粒 子 集

( ){ }( )0: 1 1, ,i
kX i N− = � 能获得新的粒子集 ( ){ }( )0: 1, ,i

kX i N= � 。 
由于后验概率密度可表示成 

( ) ( ) ( )
( )

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( ) ( )

0: 1: 1 0: 1: 1
0: 1:

1: 1

1: 0: 1: 1 0: 1 1: 1
0: 1 1: 1

1: 1

1
0: 1 1: 1

1: 1

1 0: 1 1: 1

, ,

k k k k k
k k

k k

k k k k k k
k k

k k

k k k k
k k

k k

k k k k k k

p Z X Z p X Z
p X Z

p Z Z

p Z X Z p X X Z
p X Z

p Z Z

p Z X p X X
p X Z

p Z Z

p Z X p X X p X Z

− −

−

− − −
− −

−

−
− −

−

− − −

=

=

=

∝

                 (7) 

将公式(6)和(7)带入(5)中，得到更新的重要性权重 

( )
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如果重要密度函数只和它的上一个时间状态 1kX − 还有现在时刻的观测量 kZ 有关，则

( ) ( )0: 1 1: 1 1:, ,k k k k k kq X X Z q X X Z− −= 。在计算过程中只需保存现在时刻的粒子集，而不需要关心它前面时刻

的粒子集，这样大量的节约了计算时间。修改后的重要性权重为 

( ) ( )
( )( ) ( ) ( )( )
( ) ( )( )
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1 1:,

i i i
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标准粒子滤波重要性密度函数选择最易于实现的先验概率密度 
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( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1: 1,i i i i
k k k k kq X X Z p X X− −=                           (10) 

将(9)式带入(10)式中得到化简的重要性权重 
( ) ( ) ( )( )1
i i i

k k k kp Z Xω ω −∝                                (11) 

将重要性权重归一化 
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= ∑                                  (12) 

在递推的过程中，粒子的权重发生了变化，可能它的权重已经变得很小，但还在重复的进行后验概

率的计算，这样增加了无用的计算量，也使后验概率不准确，这就是粒子的退化现象。 
为了减少粒子的退化现象，提出了重采样的思想。重采样的思想实际就是将权重小的粒子剔除，复

制权重大的粒子的过程。重复的重采样会使粒子的多样性消失，所以设定描述退化程度的尺度值 effN ，

尺度值小于某个设定的阈值时才重采样，重采样后粒子的权重相等。 
尺度值定义为 

( )( )2

1

1
eff N i

ki

N
ω

=

=
∑

                               (13) 

标准粒子滤波算法可以用图 2 的流程图表示。 

3.2. 标准粒子滤波应用于跟踪 

粒子滤波目标跟踪的过程大致分为以下几个方面。粒子滤波跟踪的流程图如下图 3。 
 

 
Figure 2. The flow chart of the algorithm of particle filter 
图 2. 标准粒子滤波算法流程图 
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Figure 3. The flow chart of the tracking algorithm of particle filter 
图 3. 粒子滤波跟踪算法流程图 

 
系统状态转移模型的描述 
运动模型是目标跟踪的基础，运动模型的建立应该符合实际，在描述运动中位置和速度是最重要的

指标。在视频跟踪中，相邻帧间目标的位置移动一般不会很大，所以选择二阶常速模型来建立运动模型。

在描述目标的运动状态时目标的轮廓大小也是考虑的因素，用矩形或椭圆表示目标轮廓大小。最终目标

状态可表示为 
T

, , , , ,v v x yX x x y y h h =                                     (14) 

其中 ( ),x y 表示目标的位置，即目标的轮廓中心；( ),v vx y 表示目标在 x 方向和 y 方向上的速度； ( ),x yh h h=

表示目标轮廓的宽度和高度。目标的位置采用匀速模型，目标的轮廓大小在运动过程中波动性比较大，

所以采用随机扰动模型。因此目标随时间的运动状态可以表示为 
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式中 T∆ 为采样周期； kW 为高斯白噪声。 
目标初始值设定 
在视频第一帧中选定目标，对区域内的特征建立目标模型。假设以直方图作为描述 

( ){ } ( )
1,2, , 1

, 1
m

u u

u m u
p p

= =

=∑
�

                                 (16) 

粒子的初始化 
目标的初始状态就是初始化粒子的状态 ( ){ }( )0 1, ,iX i N= � ，每个粒子的权重 ( )

0
iω 。 ( )

0
iX 表示第 i 个粒

子的状态，共有 N 个粒子，每个粒子的权重 ( )
0 1i Nω = 。 

转移预测 
经过状态转移方程，粒子的位置发生了变化。 
观测模型的描述 
以每一个粒子为中心建立候选模型 

( ) ( ){ } ( )
1,2, , 1

, 1
m

u u

u m u
q z q q

= =

= =∑
�

                            (17) 

粒子权重的确定 
每一个候选模型与目标模型相似度的计算，进而确定观测模型似然函数 ( )( )i

k kp Z X ，计算出每个粒

子的权重，最后归一化粒子权重，确定目标的状态估计。 
重采样 
为了防止粒子的退化，采用重采样的方法把权重小的粒子剔除，权重大的粒子保留并复制。 
没有跟踪到最后一帧则循环进行转移预测、粒子权重的确定、重采样的工作，直到最后一帧。 

4. Mean Shift 粒子聚类的粒子滤波流程 

粒子滤波算法适用范围之广使粒子滤波在各个领域受到欢迎，但是粒子滤波算法由于需要不断的更

新粒子使计算量成倍增加，算法的实时性不是很好，粒子滤波目标跟踪算法同样也面临实时性的问题。 
Mean Shift 向量总是向着密度增大的方向漂移，将这一点应用在粒子滤波中可以起到很好的作用。

为了更准确的逼近目标，粒子滤波算法采用大量的粒子，大量粒子的计算使粒子滤波的实时性降低。将

Mean Shift 算法中的聚类特性应用在粒子滤波中，对粒子进行聚类，使粒子更接近目标的真实位置，也

减少了粒子数目，降低了计算量，提高了跟踪效率。本文采用在粒子更新权重后对粒子聚类。 
目标跟踪中运动模型和观测模型的建立都非常关键，由于 Mean Shift 算法中用到概率密度和核函数，

所以在建立模型时，采用颜色的核密度估计。 

4.1. 观测模型及定位 

在建立模型时这里采用颜色特征，但是 RGB 颜色空间对光照敏感，不同的光照强度，我们肉眼看到
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的颜色可能不同。还有另一种颜色空间 HSV (Hue, Saturation, Value)更接近于人们对颜色的感知，且对光

照不敏感。HSV 颜色空间输出的数据都是 double 类型，则每个颜色变量的取值范围是，HSV 颜色空间

如图 4 所示，H 表示色调，用角度来表示，一般以红色轴为，顺着逆时针方向依次增大，红、绿、蓝三

原色依次相差。V 表示某一像素的灰度值，V 越大越明亮。S 表示饱和度，它到 V 轴的距离，S 越大颜色

越鲜艳。 
拍摄设备输出的一般都是 RGB 模式的图像，RGB 色彩空间对光照敏感，为了使跟踪算法能适应光

照的变化，将 RGB 颜色空间转化到 HSV 颜色空间。RGB 颜色空间可以很容易的转化到 HSV 颜色空间，

即从笛卡尔坐标系映射到柱坐标系。首先将 RGB 的取值范围都变成区间，即 double 数据类型。如果 RGB
的数据类型是 unit 8，则三个颜色分量的每个值都除以 256；如果 RGB 的数据类型是 unit 16，则三个颜

色分量的每个值都除以 65,535。然后按照下面的公式 

( )( )max max , ,V R G B=                                  (18) 

( )
0 0

min , ,
1 0

V
S R G B

V
V

=
= 
− ≠

                              (19) 

 

 
Figure 4. HSV color spaces 
图 4. HSV 颜色空间 
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                   (20) 

在光照发生变化时 HSV 颜色空间直方图变化不明显。如图 5(a)和图 5(b)是两张同一景物但光照有所

差别的照片，我们可以看到光照发生变化时，图 5(a)、图 5(b)的 GRB 和 HSV 颜色空间的颜色直方图分

别如图 6、图 7 所示。可以看出图 6 和图 7 的 RGB 颜色直方图差别很大，但 HSV 颜色直方图却差别不

大。 
 

    
(a)                                     (b) 

Figure 5. The pictures of same scene in different light 
图 5. 同一场景光照不同的照片 

 

   
(a)                                                       (b) 

Figure 6. Color histograms in different color spaces of Figure 5(a) 
图 6. 图 5(a)在不同颜色空间的颜色直方图 
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(a)                                                       (b) 

Figure 7. Color histograms in different color spaces of Figure 5(b) 
图 7. 图 5(b)在不同颜色空间的颜色直方图 
 

为了能更好的适应光照变化，将颜色信息转换到 HSV 颜色空间。这一章中采用 HSV 颜色空间的核

函数加权颜色直方图，它考虑了光照影响，也考虑了像素位置对建立模型的影响。 
目标模型 
在视频第一帧中选定需要跟踪的目标，目标区域的中心位置为 ( )0 0,l x y= ，目标区域像素的位置为

( ), , 1, 2, ,i i il x y i n= = � ， n 为目标区域内像素总数，目标的颜色表示为 

( )
( )

1

1

n
i

i
iu

n
i

i

l lk b l u
h

q
l lk

h

δ
=

=

 − 
 −   

 =
 − 
 
 

∑

∑
                            (21) 

式中 ( )k i 是权值函数，为了表示离目标远近属于目标区域的权值，把其定义为 

( )
21 1

0 1

r r
k r

r

 − <= 
≥

                               (22) 

h 表示目标区域的大小， 2 2
x yh h h= + ； 

( )xδ 为狄拉克(Delta)函数，其定义为 ( )
0 0
1 0

x
x

x
δ

≠
=  =

； 

( )ib l 表示位置为 il 的像素的颜色的索引号； u 表示颜色直方图中颜色索引号； 
1, 2, ,u m= � ，m表示将 HSV 颜色空间划分为 m个等级。 

候选模型 
与目标模型的建立基本相似，但是每一个粒子都可以建立一个候选模型，候选模型是以每个粒子的

位置为中心为 t ，以 h 为半径找出和目标区域相同大小的区域，区域内每个像素处的位置为 il′，则第 i 个
粒子对应的候选模型 

( )
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1

n
i
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更新粒子权重 

目标模型和候选模型的相似度可用 Bhattacharyya 系数表示 ( ) ( )

1

m
u u

i i
u

q pρ
=

=∑  

则目标模型 ( )uq 和候选模型 ( )u
ip 的相似距离表示为 1i id ρ= −  

得到目标模型和候选模型的相似度后，进而可以得到颜色观测的似然函数 

( )( )
2

2

1 exp
22π

i i
k k

dp Z X
σσ

 
= − 

 
                           (24) 

根据公式(14)下一时刻的粒子权重更新为 

( ) ( ) ( )( )1
j j j

k k c k kp Z Xω ω −=                                (25) 

对粒子权重归一化 

( ) ( ) ( )
1

Nj j j
k k kjω ω ω

=
= ∑                                (26) 

得到最终的粒子权重。 
目标定位 
经过上面的工作，已经确定了运动模型和粒子的权重，据此可以估计出目标的位置。目标的最优估

计采用加权准则，得到 

( ) ( )

1

ˆ
n

i i
k k k

i
X Xω

=

=∑                                   (27) 

经过几次递归在最优目标估计中有些粒子的权重很小，而有些粒子的权重很大，权重很小的粒子几

乎已经不起作用了，但还要重复的计算，增加了计算量，所以需重采样，再进行跟踪。 

4.2. 改进的粒子滤波 

对于粒子滤波来说，粒子的数量至关重要。如果粒子数过多，计算量增大，如果计算的速度小于帧

间隔那么就会丢帧。如果粒子过少，粒子就不能很好的逼近目标，那么粒子滤波的优势也将失去。在初

始生成粒子还有重采样生成的粒子，先采用 Mean Shift 算法中的聚类作用向目标区域移动。 
在某帧中初始化粒子，选定目标并建立目标模型，在后续帧中目标的真实位置应该在前一帧选定目

标的位置的附近，但当目标移动过快或过慢，可能真实的目标和候选位置有一定的差距。所以使用一次

Mean Shifts 聚类，使搜索窗移动一次。如果相比于原来的候选区域，中心位置向右移动，则搜索窗口左

边的粒子对目标的寻找起到的作用不大，丢弃这些粒子；如果相比于原来的候选区域，中心位置向左移

动，则搜索窗口右边的粒子对目标的寻找起到的作用不大，丢弃这些粒子。丢弃一些粒子之后再建立粒

子的候选模型，这样就降低了计算量。但在聚类过程中只聚类一次，聚类多次会使粒子多样性退化。 
对于快速运动的目标，目标模型可能在不同的环境可能会发生比较大的变化，一直使用初始选定的

目标模型，可能会使误差不断增大，所以在跟踪过程中不断更新目标模型。 
具体的基于 Mean Shift 的粒子滤波视频目标跟踪算法如图 8 的流程图。 

5. 实验及结果分析 

本章将检验我们提出的算法的跟踪效果，采用的视频基本信息如表 1，将比较本章加入 Mean Shift
聚类的粒子滤波算法和没有加入 Mean Shift 聚类的粒子滤波算法的性能。 
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Figure 8. The flow chart of tracking algorithm of mean-shift and particle filter 
图 8. Mean shift 粒子滤波跟踪流程图 

 
Table 1. The information of the video 
表 1. 视频信息 

视频 视频 

总帧数 551 

帧大小 352 × 288 

帧速率 25 帧/秒 
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首先在视频第一帧选中目标，目标用蓝色矩形框表示，在跟踪过程中蓝色矩形框会根据跟踪效果发

生变化，蓝色矩形框在跟踪效果不好时会逐渐变小，蓝色矩形框消失表示没有跟踪到目标。初始设定 400
个粒子，粒子用绿色的圆圈表示。为了观察的方便把视频的每一帧都编号，用黄色数字表示。 

实验结果分析 

视频是车辆在公路上行驶的视频序列，在第一帧选定黑色的车子为跟踪目标，目标一直在公路上行

驶。选取 30 帧、105 帧、229 帧、316 帧、477 帧、551 帧观察跟踪效果。 
从图 9、图 10 可以看出，两种算法的前三帧跟踪效果差不多，但后三帧基于 Mean Shift 的粒子滤波

算法的跟踪效果要好一些。 
除了从视频跟踪结果直观对比外，还可以从三个跟踪指标评价跟踪算法的优劣，一是运行时间；二

是运动轨迹；三是误差距离。运行时间如表 2，运动轨迹见图 10，误差距离见图 11。 
从表 2 可以看出 Mean Shift 的粒子滤波算法运行时间短，主要原因是 Mean Shift 聚类丢弃了一些作

用弱的粒子。 
从图 11 可以看出，在 229 帧处 y 方向的轨迹与真实的轨迹差距有些大，原因是受到相同颜色车辆

的干扰。在其他帧处本章基于 Mean Shift 的粒子滤波视频跟踪算法的轨迹更接近目标的真实轨迹。 
从图 12 可以看出，从总体上本章的算法离目标的真实位置更近。 

 

 
Figure 9. The tracking results of particle filter 
图 9. 粒子滤波跟踪效果 
 
Table 2. Runtime of different algorithm 
表 2. 两种算法的运行时间 

跟踪方法 运行时间 

粒子滤波 154.019s 

Mean Shift 的粒子滤波 147.597s 
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Figure 10. The tracking results of mean-shift and particle filter 
图 10. Mean shift 的粒子滤波跟踪效果 

 

 
 

 
Figure 11. Comparison of trajectory between X direction and Y direction  
图 11. X 方向和 Y 方向的轨迹比较 
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Figure 12. Error distance of two algorithms 
图 12. 两种算法的误差距离 

6. 小结 

由于目标跟踪中有些粒子对目标位置的估计起到的作用微乎其微，如果计算这些粒子的候选模型、

候选模型与目标模型的相似度以及粒子的权重，则浪费了很多时间。所以本文提出将 Mean 算法和粒子

滤波算法相结合。对 Mean Shift 算法和粒子滤波算法的优点进行介绍，说明将两者结合的优点。 
由于 Mean Shift 算法会向目标的真实位置移动，利用它的这一特点控制粒子的数量，精简了计算，

提高了实时性。在估计出目标位置后对目标模型进行更新，以适应目标的变化。 
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