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Abstract 
With the development of social intelligence, visual target tracking has become one of the research 
hotspots in the field of computer vision. In the process of target tracking, it becomes very difficult 
to track the target accurately because of the change of the target itself and the environment. In the 
basic particle filter framework, this paper mainly studies a particle filter visual target tracking al-
gorithm based on color features. By introducing the RGB color space of kernel function to the ro-
bust expression of the target, in order to adapt to the target change in the tracking process, the 
target template is updated with real-time observation information. Experiments show that the 
particle filter algorithm based on color features has strong robustness to light changes and dy-
namic interference. 
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摘  要 

随着社会智能化的发展，视觉目标跟踪成为计算机视觉领域的研究热点之一。在目标跟踪过程中，由于

目标自身及环境的变化使得准确跟踪目标变得十分困难。在基本粒子滤波框架下，本文主要研究了一种
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基于颜色特征的粒子滤波视觉目标跟踪算法。通过引入核函数的RGB颜色空间对目标进行鲁棒的表达，

为了适应跟踪过程中的目标变化，利用实时的观测信息对目标模板进行更新。实验表明，基于颜色特征

的粒子滤波算法对光照变化和动态干扰具有较强的鲁棒性。 
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1. 引言 

目标跟踪技术最早应用于军事领域，即世界上第一部跟踪雷达站。直到 20 世纪 70 年代卡尔曼滤波

理论[1]的提出才让目标跟踪真正得到广泛关注。随着计算机技术的发展与科技的进步，视频目标跟踪技

术在更广阔的领域得到了应用。视频目标跟踪方法融合了图像处理、模式识别、人工智能等多个领域的

研究成果，在军事、工业、科学等[2] [3] [4] [5] [6]方面具有实用价值及良好的发展前景。 
粒子滤波理论[7] [8]为非线性、非高斯条件下的跟踪问题提供了解决方法。粒子滤波[9]是一种基于

蒙特卡罗仿真实现非线性递推贝叶斯滤波的算法，它使用一组带有权值的随机样本集对后验概率密度进

行近似。由于粒子滤波不受线性、高斯分布以及维数的限制，适用于任何状态空间模型，且精度可逼近

最优估计，因此粒子滤波拥有广阔的应用前景，也是目标跟踪领域的研究热点之一。 
在视频目标跟踪过程中，目标的姿态变化、光照变化、环境的复杂度等都会对跟踪造成极大的困难。

文献[10] [11]利用目标的边缘、颜色信息来刻画目标特征，提高特征表达的鲁棒性；文献[12]建立自适应

模型缓解光照变化对跟踪结果的影响；文献[13]提出一种基于颜色特征的自适应粒子滤波算法，利用颜色

分布和模板匹配进行目标跟踪。 
本文主要研究了文献[13]的粒子滤波算法，包括构建动态系统、学习目标的颜色分布、模板更新机制，

实现了基于粒子滤波的视觉目标跟踪算法。最后通过模拟实验和真实场景对算法的跟踪性能进行了验证。 

2. 基本粒子滤波 

粒子滤波是在理论上可实现最小方差的非线性滤波器，它可以有效处理高维、非线性、非高斯问题，

具有很强的灵活性。粒子滤波的思想是用一组带有相关权值的离散随机样本(即粒子)来近似表征目标的后

验概率密度函数。首先通过状态转移函数预测粒子可能的状态，再从序列重要性采样中递推得到粒子权

值，利用蒙特卡罗仿真由粒子加权估计值来逼近真实的后验概率密度，从而实现递推贝叶斯滤波。 
假设从分布已知的重要性函数[14]中采样得到粒子 ( )0: 1 1:| ,i

k k k kx q x x z− ，并给每个粒子赋予权值： 

( ) ( )
( )

1
1

0: 1 1:

| |

| ,

i i i
k k k ki i

k k i i
k k k

p z x p x x
w w

q x x z
−

−
−

= ⋅                                  (1) 

其中， 0: 1
i

kx − 表示第 i 个粒子在 0 到 1k − 时刻的状态， kz 表示 k 时刻的观测值， ( )| i
k kp z x 为似然函数，

( )1|i i
k kp x x − 为粒子的状态转移概率。 

由蒙特卡罗仿真可知，目标的后验概率密度可表示为： 
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( ) ( )1:
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i i
k k k k k
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p x z w x xδ

=

≈ −∑                                     (2) 

其中 N 表示粒子个数， i
kw 为归一化的重要性权值。 

随着时间推移，粒子在传播过程中极易产生粒子退化现象。对于粒子的退化程度，我们可以用有效

采样尺度 effN  [15]来度量： 

( )2

1

1ˆ
eff N

i
k

i

N
w

=

=
∑ 

                                        (3) 

其中 i
kw 为归一化权值。由上式可以看出1 effN N≤ ≤ ， effN 越小退化问题越严重。当权重方差接近于零时

便得到最优估计。本文采用文献[13]中的重采样方法，在序列重要性采样的基础上再对粒子集进行 N 次

采样，保留大权值粒子，消除小权值粒子，从而产生新的粒子集{ }*

0:
1

N
i

k
i

x
=
，提高样本的有效性，解决粒子

退化问题。 

3. 粒子滤波视觉目标跟踪算法 

本文主要研究了基于颜色特征的粒子滤波跟踪算法，利用颜色特征表达目标，通过目标模板与候选

模板的相似度匹配来计算粒子权值，并实时更新目标模板，实现更加稳定的跟踪。 

3.1. 视觉特征提取 

本文利用文献[13]中引入核函数的颜色直方图来描述目标的视觉信息。颜色是人类视觉中获取目标信

息的主要特征，颜色特征对于目标的旋转、尺度变化都具有较强鲁棒性。本文采用典型的 8 8 8× ×  RGB
颜色空间描述颜色分布。 

在计算目标区域的颜色直方图时，为了更加准确的描述目标的颜色特征，引入一个核函数， 

( )
21 , 1

0, otherwise
r r

k r
 − <

= 


                                    (4) 

其中 r 表示距中心点的距离。因为在选取目标时边界像素点很可能属于背景，为了增加颜色模型的可靠

性，对离目标中心点远的粒子赋予较小的权值，而距中心点近的粒子赋予较大权值。 
假设所选择目标区域的中心点为 ( )0 0,z x y ，目标区域内像素的位置为 ( ),ix x y ，那么此区域的颜色分

布 ( ){ }
1, ,

u
y y u m

p p
=

=


可表示为： 

( ) ( )
1

I
u i

y i
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z x
p f k h x u

a
δ

=

 −
 = ⋅ −   

 
∑                                (5) 

式中 I 表示区域内的像素个数，δ为单位冲击函数，a 为自适应变量： 

2 2
x ya H H= +                                         (6) 

其中 xH 、 yH 为所选区域的半宽和半高，a 会随着区域大小的变化而自适应变化。公式(5)中 f 为归一化

常数， 

1

1
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3.2. 状态空间模型 

目标跟踪的本质是估计目标的运动状态。为了得到目标状态的估计值，要先建立相应的状态空间模

型，对状态空间模型中的参数进行估计，从而得到目标状态，实现目标跟踪。 
状态空间模型是一种表示时间序列的方法，它通过系统的状态向量来描述时间序列的演变，状态向

量中包含了所要研究系统的全部相关信息，并通过观测向量来描述与状态相关的噪声观测量。 

3.2.1. 系统状态转移模型 

假设从粒子滤波中采样得到的粒子集{ }0: 1

Ni
k i

x
=
，每个粒子 ix 可表示如下： 

{ }, , ,i
x yx x y H H=                                        (8) 

其中 ,x y 表示粒子位置， ,x yH H 表示跟踪框的半宽和半高。 
在动态系统中系统状态转移就是粒子随时间更新的过程，称为粒子传播，服从一阶 ARP (Auto-Regressive 

Process)自回归过程方程： 

1 1 2 1k k kx C x C w− −= +                                       (9) 

其中 kx 表示 k 时刻粒子状态， 1C 、 2C 为常数， 1kw − 是高斯随机噪声。从上式可以看出，预测 k 时刻的粒

子状态{ }
1

Ni
k i

x
=
只与 1k − 时刻的粒子状态{ }1 1

Ni
k i

x − =
和噪声 1kw − 有关，不需要得到观测值 kz 。 

3.2.2. 观测模型 

将状态转移得到的粒子集{ }1 1

Ni
k i

x − =
作为候选模板 ( ){ }

1, ,

u

u m
p p

=
=



，对其进行观测。跟踪过程中每一时

刻都会获得新的观测信息 kz ，通过观测值来估计粒子状态。为了衡量候选模板 ( )p u 与目标模板 ( )q u 的

相似度，定义巴氏距离(Bhattacharyya distance)： 

[ ]1 ,d p qρ= −                                       (10) 

其中 ρ表示巴氏系数(Bhattacharyya Coefficient)，定义如下： 

[ ] ( ) ( )
1

,
m

u
p q p u q uρ

=

=∑                                    (11) 

公式(10)表明，巴氏距离 d 越小两种分布的颜色相似度越高，反之相似度越低。对相似性高的粒子赋

予较大的权值，相似性低的粒子赋予较小权值，由此计算每个粒子的权值： 
[ ]2

2 2
1 ,

2 21 1e e
2π 2π

ip qd

iw
ρ

σ σ

σ σ

−
− −

= =                                (12) 

其中 i 表示第 i 个粒子( 1, 2, ,i N=  )，σ 表示协方差，d 表示巴氏距离，ρ 表示巴氏系数， ip 为第 i 个粒

子的候选模板，q 为目标模板。 
由蒙特卡洛仿真可知，最终目标的估计状态为： 

[ ]
1

E
N

i i
k k k

i
x w x

=

= ⋅∑                                       (13) 

3.3. 模板更新 

在跟踪过程中光照、视角、背景等会不断发生变化，为了克服目标和环境变化对跟踪结果的影响，

及时地对目标模板进行更新。定义模板更新公式： 
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( ) [ ]1 E1k k xq q pα α−= − +                                    (14) 

其中 kq 表示 k 时刻的目标模板， [ ]E xp 表示粒子估计状态的颜色直方图，α 为更新参数。通过模板更新，

在目标模板中不断加入得到的观测信息可以更真实的反应目标状态，从而提高跟踪的精确度。 

3.4. 粒子滤波目标跟踪流程 

本文主要介绍了基于颜色特征的粒子滤波视觉目标跟踪算法。首先，初始化粒子集{ }0 1

Ni

i
x

=
，权值为 1N − ，

并建立目标模板 q。通过系统状态转移模型预测 k 时刻的粒子集{ }1
1

,
Ni

k i
x N −

=
，建立候选模板 p。在系统观

测阶段，度量候选模板 p 和目标模板 q 的颜色分布的相似度，得到粒子权值{ },i i
k kx w ，估计目标状态 [ ]E kx 。

再利用重采样算法，得到新的粒子集进入下一帧迭代过程。 
基于颜色特征的粒子滤波视觉目标跟踪算法流程如表 1 所示。 

4. 实验结果 

4.1. 仿真实验 

假设时间离散的非线性动态系统方程为： 
 
Table 1. Particle filter tracking algorithm flow based on color features 
表 1. 基于颜色特征的粒子滤波跟踪算法流程 

基于颜色特征的粒子滤波算法： 

1.初始化 

起始帧 0k = ； 

设置粒子数 N； 

• 采集第一帧图像，手动选取跟踪目标，建立目标模板 q 并计算其颜色直方图； 

• 初始化粒子集 { }0 1

Ni

i
x

=
； 

2.粒子传播 

• 通过系统状态转移模型预测粒子集 { }1

1
,

Ni
k i

x N −

=
，并建立候选模板 p； 

3.系统观测 

• 计算候选模板的颜色直方图； 

• 计算候选模板 p 与目标模板 q 间的巴氏距离𝑑𝑑来衡量模板间的相似度； 
• 更新粒子权值 { },i i

k kx w ； 

4.目标状态估计 
• 估计粒子状态 [ ]E kx ； 

5.重采样 

• 若 eff thrN N< （人为设定阈值） 

将 { },i i
k kx w 更新为粒子集 { }* 1,i

kx N − ； 

• 1k k= + ； 

6.目标模板更新 
• ( ) [ ]1 E1k k xq q pα α−= − + ； 

7.跳到粒子传播，循环上述过程，直至跟踪完成。 
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( )( )1 1
12

1

25
8cos 1.2 1

2 1
k k

k k
k

x xx k v
x

− −
−

−

= + + − +
+

                            (15) 

2

20
k

k k
xz w= +                                         (16) 

实验中令 1 10kQ − = ， 1kR = ，粒子状态初始值 0 0.1x = ，迭代次数 50t = ，粒子采样数 100N = 。图

1 为粒子滤波在非线性系统下状态估计值与真实值的比较。图中星号表示真实值，曲线表示粒子滤波的

估计值。从图 1 可以看出，粒子滤波基本实现了对真实值的估计，但仍存在一定的偏差，其均方误差

5.8874RMS = 。 

4.2. 真实跟踪场景 

本文分别在简单场景和复杂场景下对粒子滤波的跟踪性能进行实验。 
实验视频 1：如图 2 所示，男子匀速从镜头右侧走向左侧，背景没有明显的动态变化，对男子进行

跟踪实验。视频序列长度为 77 帧，帧速率为 15 帧/秒，图像大小为 240 360× 。 
实验视频 2：如图 3 所示，飞行器在空中进行左右上下平移，摄像头跟随飞行器拍摄，背景不断变

化，环境复杂且存在很多干扰，对飞行器进行跟踪。视频序列长度为 213 帧，帧速率为 15 帧/秒，图像

大小为 240 320× 。 
从图 2 中可以看出，在无干扰、无遮挡的简单静态场景下，粒子滤波可以稳定的跟踪目标。在图 3

的视频序列中有行人干扰、背景杂乱，且产生光照变化，目标处于复杂的跟踪环境中。本文算法仍能准

确跟踪飞行器，中心点也未发生偏移。可见粒子滤波在复杂的非线性非高斯情况下，可以实现稳定跟踪，

并且对于动态干扰和光照变化具有较强的鲁棒性。 

5. 小结 

本文主要研究了基于颜色特征的粒子滤波跟踪算法，利用颜色直方图描述目标特征，通过模板匹配 
 

 
Figure 1. State estimation in Particle filter 
图 1. 粒子滤波状态估计 
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第10帧 第55帧 第70帧  

Figure 2. Particle filter tracking results in a simple scenario 
图 2. 简单场景下的粒子滤波跟踪结果 
 

   
第5帧 第46帧 第156帧  

Figure 3. Particle filter tracking results in complex scenes 
图 3. 复杂场景下的粒子滤波跟踪结果 
 

计算粒子权值，并实时更新目标模板，以实现更加稳定的跟踪。实验结果表明，本文算法在简单或复杂

场景下都能准确地跟踪目标，具有较强的鲁棒性。 
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