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摘　要：为了提高双视角条件下的粒子滤波目标跟踪算法的性能，提出了对极约束下的粒子滤波目标协同跟踪算

法．利用对极几何约束，一方面对协同跟踪过程中的目标检测区域进行限制，减少检索空间；另一方面对粒子滤波

目标跟踪算法的状态转移模型进行改进，减少目标在监控重叠区域时，每个摄像头跟踪所需的粒子总数．最后，从

帧率、中心误差及覆盖率上，对算法的性能进行分析比较．实验结果表明，算法在时间性能上能满足实时性要求，准

确度上较之经典粒子滤波目标跟踪算法，有了明显的提高．
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１　引言

在基于单摄像头的目标跟踪算法中，粒子滤波

跟踪算法因其在非线性、非高斯、多模态跟踪问题上

的优越性，成为了视觉跟踪领域的主要架构［１］．粒子

滤波跟踪，通常需要充足的粒子才能达到对概率分

布的有效近似，这也导致了算法时间复杂度较大．因

此，如何提高实时性是粒子滤波跟踪算法的重要研

究内容．

近年来，摄像设备迅速地发展与普及，同时，单

摄像头已无法满足复杂场景下的目标跟踪任务，多

摄像目标跟踪逐渐成为了目标跟踪领域的研究热

点．通过多个不同视角的摄像头，可以有效扩大跟踪

范围、处理遮挡，但也带来了摄像头分配、目标一致

性、图像融合等众多难点问题．其中，双视角下的目

标检测、跟踪在立体匹配［２］、空间测距［３］、机器人［４］

等应用中得到了较广泛的重视．

在双摄像头具有不同视角的条件下，本文提出

基于对极几何约束的粒子滤波（ｅｐｉｐｏｌａｒｇｅｏｍｅｔｒｙ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＥＧＣＰＦ）协同跟踪算法，

通过改进状态转移模型，减少单摄像头目标跟踪时

所需的粒子数，增加算法的实时性，同时提高算法的
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准确性；还利用对极几何约束特性，完成目标的双摄

像头协同跟踪．

２　粒子滤波目标跟踪框架

粒子滤波能够处理任何非高斯、非线性问题，是

一种近似最优的贝叶斯滤波［５］，通过不停的状态估

计、观测与更新，完成目标跟踪任务．在贝叶斯目标

跟踪方法中，运动模型通常表征为一个动态系统，通

过状态转移方程和测量方程来建模：

狓狋＝犵狋（狓狋－１，狌狋－１） （１）

狕狋＝犺狋（狓狋，狏狋） （２）

式中，狓狋和狓狋－１分别表示狋时刻和狋－１时刻的状态变

量；狌狋－１表示系统噪声；狏狋表示观测噪声；狕狋为狋时刻

的观测值；犵狋（·，·）为演化函数；犺狋（·，·）为观测函

数．该动态系统一般基于隐马尔可夫模型（Ｈｉｄｄｅｎ

ＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）进行建模：通过给定的前狋

个时刻的观测序列狕１：狋，确定前狋个时刻的状态序

列狓１：狋．

在贝叶斯滤波的框架下，给定了狕１：狋，通过预测

与更新可以获得狋时刻的后验概率分布狆（狓狋狘狕１：狋），

具体过程如下．

（１）状态预测：利用转移方程对状态先验分布

狆（狓狋－１狘狕１：狋－１）进行预测，如式（３）所示．

狆（狓狋狘狕１：狋－１）＝∫狆（狓狋狘狓狋－１，狕１：狋－１）狆（狓狋－１狘
狕１：狋－１）犱狓狋－１ （３）

（２）滤波更新：根据狕狋，对状态先验分布狆（狓狋狘

狕１：狋－１）进行更新，得到狋时刻的状态后验分布狆（狓狋狘

狕１：狋），如式（４）所示．

狆（狓狋狘狕１：狋）＝
１
Γ
·狆（狕狋狘狓狋，狕１：狋－１）狆（狓狋狘狕１：狋－１）

（４）

式中，Γ为归一化因子．

贝叶斯滤波能够依据式（５）对目标的状态有

序、递归地估计．

狆（狓狋狘狕１：狋）＝
１
Γ
·狆（狕狋狘狓狋）狆（狓狋狘狕１：狋－１）＝

１
Γ
·狆（狕狋狘狓狋）∫狆（狓狋狘狓狋－１）狆（狓狋－１狘狕１：狋－１）犱狓狋－１

（５）

由于贝叶斯滤波涉及积分运算，只对特定的线

性、高斯动态系统具有解析解．为此，Ｄｏｕｃｅｔ等人提

出了粒子滤波理论［６７］，将蒙特卡罗采样应用于最优

近似估计，通过粒子采样来近似状态概率分布．当粒

子数目充足时，能够得到状态概率分布的最优近似．

３　对极几何约束

对极几何［８］关系的含义是：在一个物体的两幅

图像中，匹配点的相对位置受到两个图像平面空间

几何关系的约束，这种约束关系在计算机视觉中被

称为对极几何关系，可以用基础矩阵犉来准确地

表达．

如图１所示，将场景中的某点表示为犡，两个不

同视角的摄像头分别由它们的光心犆１、犆２ 表示．犡

在犆１、犆２的图像平面犘犆１、犘犆２ 上的投影分别为狓１、

狓２．显然，犆１、犆２、狓１、狓２和犡五点共面，记作平面π．

基线犾犅犔 是犆１与犆２的连线，与犘犆１、犘犆２ 分别相交于

极点犲１、犲２．因此，犲１、犲２也在平面π上．犾狓１、犾狓２为犘犆１、

犘犆２上极点与投影点的连线，同时也是平面π与平面

犘犆１、犘犆２ 的交线，称为极线．当犡沿着犆１、狓１的射线

移动至犡^时，其在犘犆１ 上的投影仍在狓１点，而在犘犆２
上沿极线犾狓２ 移动至^狓２．当犡在空间中运动至犡′，导

致平面π变为π′时，极线犾狓１、犾狓２ 也相应变化为犾′狓１、

犾′狓２．显然，犘犆１（或犘犆２）的所有极线相交于极点犲１（或

犲２）．

图１　对极几何原理图

由此可以得到结论，对于不同视角下的摄像头

犆１、犆２，存在一个映射犉，将犘犆１（或犘犆２）上的点一一

映射至犘犆２（或犘犆１）上的极线，如式（６）所示．

犉（狓）＝犾狓 （６）

式（６）表明，在双视角摄像头条件下，单个摄像

头捕获图像中的某点，在另一摄像头捕获的图像中

将被约束在某条极线上，即对极几何约束．这将大大

减少图像检索等应用中进行目标匹配时的检索空

间，大幅提升实时性．

基础矩阵犉是对极几何的代数表示，推导过程

如下．

由于犡 在犘犆１、犘犆２ 上的投影分别为狓１、狓２，

则有：

狓１＝犎１犡 （７）

４５
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狓２＝犎２犡 （８）

根据式（７）可以得到 ：

犡＝犎－
１
１ 狓１ （９）

将式（９）代入式（８）得到 ：

狓２＝犎２犎
－１
１狓１＝犎π狓１ （１０）

由于狓１对应的极线犾狓２ 通过点狓２与犲２，则有

犾狓２ ＝犲２×狓２＝ 犲［ ］２ ×狓２ （１１）

式中，犲［ ］２ ×为３×３阶矩阵，将向量叉乘转化为矩

阵与向量的乘积，犾狓２ 为犾狓２ 的向量表示形式．将式

（１０）代入式（１１）可以得到 ：

犾狓２ ＝ 犲［ ］２ ×犎π狓１＝犉狓１ （１２）

式（１２）中的犉＝ 犲［ ］２ ×犎π称作基础矩阵．由于

犲［ ］２ ×的秩为２，犎π的秩为３，所以，基本矩阵犉的秩

为２．由狓２
犜犾狓２ ＝０，得出犉的重要性质：

狓２
犜犉狓１＝０ （１３）

４　双视角下的粒子滤波目标跟踪算法

４．１　对极约束下的粒子滤波协同跟踪

假设 摄 像 头 犆１、犆２ 的 监 控 区 域 分 别 为

犉狅狏（犆１）、犉狅狏（犆２），则双摄像头的监控覆盖范围为

犉狅狏（犆１）∪犉狅狏（犆２），重叠监控区域为犉狅狏（犆１）∩

犉狅狏（犆２），犉狅狏（犆１）－犉狅狏（犆２）、犉狅狏（犆２）－犉狅狏（犆１）

分别表示犆１、犆２的非重叠监控区域．

当目标进入犉狅狏（犆１）∪犉狅狏（犆２）时，开始对目

标进行协同跟踪；当目标离开犉狅狏（犆１）∪犉狅狏（犆２）

时，算法结束．协同跟踪算法的具体流程如图２

所示．

图２　粒子滤波目标跟踪算法流程

在狋－１时刻，对于单个摄像头犆１（或犆２），若目

标不在其监控区域内，则执行目标检测算法；若目标

在监控区域内，则执行粒子滤波跟踪算法，得到该时

刻下的目标估计^狓狋－１．根据^狓狋－１与基础矩阵犉，计算另

一摄像头犆２（或犆１）图像平面上的对应的犾狋犆２，从而对

目标检测或粒子滤波跟踪算法进行优化．

当目标进入犉狅狏（犆１）、犉狅狏（犆２）时，相应的摄像

头需要采取适当的目标检测算法，对图像中的目标

区域进行有效提取．对极几何约束在目标检测过程

中的作用如下：

假设目标从犆１ 的非重叠区域犉狅狏（犆１）－

犉狅狏（犆２）进入重叠区域犉狅狏（犆１）∩犉狅狏（犆２）时，犆２

图像平面上的极线犾狋犆２ 与图像边缘的交点分别为犮
１
狋、

犮２狋，根据交点犮１狋、犮２狋，在相应的邻域范围内执行目标检

测算法，从而减少目标检测的匹配范围，如图３

所示．

图３　对极约束下的目标检测区域

４．２　改进的状态转移模型

目前最广泛使用的运动建模方法是由Ｒｏｓｓ
［９］

等人提出的仿射变换方法，运动状态如式（１４）

所示．

狓狋＝ 狓狋，狔狋，θ狋，狊狋，α狋，φ｛ ｝狋 （１４）

式中，狓狋、狔狋分别为狋时刻图像坐标平面上目标在水

平和竖直方向的坐标；θ狋、狊狋、α狋、φ狋分别对应目标矩

形区域的旋转角、缩放尺度、宽高比和偏斜方向，可

以采用参数化的方法实现．

在基于ＨＭＭ的动态系统中，狋时刻的状态仅与

狋－１时刻的状态有关，即狆（狓狋狘狓１：狋－１，狕１：狋－１）＝狆（狓狋

狘狓狋－１）．当前帧的运动状态狓狋是在狓狋－１的情况下布朗

运动的结果，通常采用高斯分布进行建模，如式（１５）

所示．

狆（狓狋狘狓狋－１）＝Ｎ（狓狋；狓狋－１，δ狋） （１５）

式中，Ｎ（·）表示高斯函数；狓狋表示拟建模状态；狓狋－１

为狋－１时刻的目标状态；δ狋表示式（１４）中参数的对

应的高斯函数的方差，建模过程相当于在一个高维

高斯球内的中心附近进行采样，然后通过仿射变换

将其映射到图像区域．

基于ＨＭＭ假设的状态转移模型忽略了目标历

史状态对当前时刻目标状态的影响．在实际跟踪过
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程中，目标的运动速度作为状态转移模型的关键信

息，其准确程度决定了粒子重采样的质量．为了解决

上述问题，文献［１０］中提出了基于速度在线更新的

状态转移模型，如式（１６）所示．

狓狋＝狓狋－１＋Δ狓狋＋ε （１６）

式中，ε～Ｎ（０，Σ狋）是高斯噪声，速度Δ狓狋的更新策

略如式（１７）所示．

Δ狓狋＝βΔ狓狋－１＋（１－β）Δ狓狋－２ （１７）

式中，０＜β＜１为学习系数．

式（１７）对于速度变化缓慢的目标有较好的效

果；当目标加速度较大时，式（１６）可能导致更新得

到的狓狋与真实速度偏差增大．为此，基于式（１５）所

示的状态转移模型，给出了一种改进的速度更新策

略，如式（１８）所示．

Δ狓狋＝Δ狓狋－１＋（Δ狓狋－１－Δ狓狋－２）＋ε

＝２Δ狓狋－１－Δ狓狋－２＋ε （１８）

式中，Δ狓狋－１项为速度项；Δ狓狋－１－Δ狓狋－２为加速度项，

由此得到的状态转移概率为

狆（狓狋狘狓狋－１，狕１：狋－１）＝犖（狓狋－狓狋－１－Δ狓狋，狏狋）

（１９）

引入对极几何约束后，假设摄像头犆１（犆２）在狋－

１时刻真实状态估计得到的目标位置为^狓狋－１，在

犆２（犆１）的图像平面犘犆２（犘犆１）上对应的极线为

犾狋犆２（或犾
狋
犆１
），则在狋时刻的状态转移分成两个步骤进

行，如图４所示．

图４　对极约束下的状态转移过程

首先^狓狋－１根据式（１６）得到狓
（０）
狋 ，经过仿射变化获

得图像区域，表示为狆
（０）
狋 ＝（狓

（０）
狆狋
，狔
（０）
狆狋
）．

然后将狆狋 投影至犾
狋
犆２
得到投影点狆狋 ＝ （狓狆狋，

狔狆狋），令Δ狓狆狋 ＝（狓狆狋－狓
（０）
狆狋
，狔狆狋－狔

（０）
狆狋
，０，０，０，０），则

状态转移模型更新为式（２０）所示．

狓狋＝狓狋－１＋Δ狓狋＋Δ狓狆狋＋ε （２０）

４．３　观测似然模型

由于目前广泛使用的ＲＧＢ颜色空间并不具有

直观解释意义，为此，本文将其转换至ＨＩＳ颜色空

间，并且舍弃光照敏感的亮度分量．将犎、犛颜色空

间分别量化为犕、犖级，得到犎犛空间上的犕×犖维

直方图．

距离中心点越远的像素，由于遮挡、姿态变化等

因素，导致其可信度下降，因此应分配较小的权值．

引入高斯核函数后，各个维度上的权值由式（２１）计

算得到．

狑（犺）＝∑
狀

犻＝１

犽（‖
狓狅－狓犻
狊

‖）δ（犎（狓犻）－犺）

（２１）

式中，犺＝１，…，犕×犖 为直方图向量的索引值，

犎（狓犻）表示狓犻点像素对应直方图向量的索引值，

狓狅、狀、狊为分别表示图像区域的中心点坐标、像素总

数和尺度，狓犻表示各像素点位置，δ（·）为狄拉克函

数，犽（·）为高斯核函数．由此可得图像区域的归一

化权值为

狇（犺）＝
狑（犺）

∑
犕×犖

犻＝１

狑（犻）

（２２）

若将粒子狔对应图像块的颜色直方图归一化权

值表示为狇狔，模板的归一化权值表示为狇狋，则两者之

间的相似性可以由巴氏系数表示，如式（２３）所示

ρ（狇狓，狇狋）＝∑
犕×犖

犺＝１

狇狓（犺）狇狋（犺槡 ） （２３）

粒子狔与目标越相似，ρ（狇狓，狇狋）越大．狔的观测

似然函数定义如式（２４）所示

狆（狔狘狓）＝ ２槡πσｅｘｐ（－α·
（１－ρ（狇狓，狇狋）

２σ
２

））

（２４）

当满足更新条件时，模板根据式（２５）进行

更新：

狑狋（犺）＝β狑狋（犺）＋（１－β）狑^狓狋（犺） （２５）

４．４　目标跟踪效果评价

视觉目标跟踪算法性能评价主要有实时性与准

确性两个方面［１０］．实时性主要以帧率为评价指标，

即算法每秒处理的帧数．帧率越高表明算法的实时

性能越好．

准确性评价指标主要有中心误差犱狋和覆盖率

狉狋，如图５所示．

假设跟踪结果的区域为犚ｅｓｔ，中心为犘ｅｓｔ ＝

（狌ｅｓｔ，狏ｅｓｔ），而目标实际区域为犚ｒｅａｌ，中心为犘ｒｅａｌ＝

（狌ｒｅａｌ，狏ｒｅａｌ）．跟踪结果的中心误差犱狋为犘ｅｓｔ、犘ｒｅａｌ之间

的像素距离，如式（２６）所示．若犃（犚）表示区域犚的

面积，则目标跟踪的覆盖率如式（２７）所示：

犱狋＝‖犘ｅｓｔ－犘ｒｅａｌ‖２

＝ 狌ｅｓｔ－狌（ ）ｒｅａｌ
２
＋ 狏ｅｓｔ－狏（ ）ｒｅａｌ槡 ２ （２６）
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（ａ）中心误差　　　　　　（ｂ）覆盖率

图５　中心误差与覆盖率

狉狋＝
犃（犚ｅｓｔ∩犚ｒｅａｌ）

犃（犚ｅｓｔ∪犚ｒｅａｌ）
（２７）

因此，犱狋越小、狉狋越大表示跟踪准确性越高．

５　实验与结果

硬件方面，处理器：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ３

２１２０，ＣＰＵ３．３Ｈｚ，内存４ＧＢ．传感器类型为１／３．２

英寸彩色ＣＭＯＳ，像元尺寸为２．８μｍ×２．８μｍ，有

效像素２００万．实验镜头参数如表１所示．

表１　实验镜头主要参数

参数 数值

成像尺寸／英寸 １／２

焦距／ｍｍ ６１２

焦距控制方式 手动调焦

最短物距／ｃｍ ２

尺寸／ｍｍ Φ３２×４１

接口 Ｃ

　　软件方面，本文采用ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１３平台和

ＯＰＥＮＣＶ３．０ａ进行目标协同跟踪实验，并用 Ｍａｔ

ｌａｂ２０１４ｂ对算法的性能进行分析和比较．

实验对双视角摄像头下的目标进行协同跟踪，

结果表明，由于ＥＧＣＰＦ算法对ＰＦ算法的状态转移

模型进行了改进，使得目标状态更加接近实际情况，

为此减少了所需的采样粒子总数，从而达到了提高

算法的时间性能．为此，实验采用目标进入重叠区域

后，摄像头＃１视角采集视频中的１００帧连续图像

作为测试集，重复进行２００次目标跟踪．通过改变粒

子总量，计算不同条件下ＥＧＣＰＦ与ＰＦ的目标跟踪

成功率，实验结果如图６所示．可见，在满足特定的

跟踪精度的前提下，ＥＧＣＰＦ所需要的粒子数较ＰＦ

明显减少．当ＥＧＣＰＦ的粒子数目为５０时，跟踪成

功率与粒子数为３００时的ＰＦ相近，平均帧率由４．１

提升至２１．４，能够满足实时应用要求．

将粒子总数固定为１００，通过比较ＥＧＣＰＦ与

ＰＦ在２００次跟踪实验中的平均中心误差与平均覆

盖率可知，ＥＧＣＰＦ目标协同跟踪算法在ＰＦ的基础

上，能够将平均中心误差从１４．８像素降低至１０．９

图６　跟踪成功率对比图

像素，将平均覆盖率从５８．６２％提升至７２．３％，有效

地提高了目标跟踪的准确度．

６　结束语

本文提出了双摄像头条件下的ＥＧＣＰＦ算法，

能够完成监控区域内的目标协同跟踪任务．利用对

极几何约束，对跟踪过程中的目标检测区域进行了

限制，降低了目标检测的检索空间；对粒子滤波中的

状态转移模型进行了改进，并采用帧率、中心误差和

覆盖率对算法性能进行了分析和比较．

实验表明，ＥＧＣＰＦ降低了目标跟踪所需的粒

子总数，提升了时间性能，并且在同等的粒子数量

下，较之ＰＦ目标跟踪算法，在跟踪准确度上得到了

有效的提高．
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