
2 0 1 3 年 4 月 农 业 机 械 学 报 第 44 卷 第 4 期

doi: 10． 6041 / j． issn． 1000-1298． 2013． 04． 006

基于多特征自适应融合的车辆跟踪方法*
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摘要: 提出了一种新的自适应多特征融合跟踪算法。该算法采用多项式近似与中心差分方法实现建议分布函数的
优化处理，通过扩展卡尔曼滤波器在采样粒子集中融入最新的量测信息，较好地克服了粒子权重退化问题; 同时，

为克服乘性与加性融合算法的缺陷，采用自适应多特征融合方法，将目标汽车静态和动态互补特征作为观测信息，

在新算法的框架内进行自适应融合跟踪。实验结果表明，该方法有效提升了不同环境下车辆跟踪系统的精确性和
鲁棒性。
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Abstract: A kind of adaptive multi-feature fusion tracking algorithm was proposed． The proposed
algorithm overcame the particle degeneration phenomenon well by using finite-difference extended Kalman
filter． The proposal distribution function was optimized． The latest observation information was fused into
the suggestion distribution function by using finite-difference extended Kalman filter． Meanwhile，an
adaptive multi-feature fusion method was proposed to overcome the defects of the additive fusion and the
multiplicative fusion． The proposed method used static and dynamic characteristics as complementary
observables in the framework of improved particle filter． Experimental results showed that the proposed
method was effective in enhancing the accuracy and robustness of vehicle tracking system in different
environments．
Key words: Vehicle tracking Multi-feature fusion Finite-difference Particle filter

收稿日期: 2012-04-14 修回日期: 2012-04-29
* 国家自然科学基金资助项目( 60964003) 和高等学校博士学科点专项科研基金资助项目( 20106201110003)
作者简介: 李昱辰，博士生，主要从事图像识别和智能信息处理研究，E-mail: 35146291@ qq． com

引言

为实现不同环境下运动目标的鲁棒跟踪，近

年来，研究人员提出了很多跟踪方法［1 ～ 11］，其中，

基于特征的跟踪方法实时性和鲁棒性较好，应用

最为广泛。颜色特征因为对目标的旋转、姿态变
化、部分遮挡情况具有很好的鲁棒性，得到了广泛
的应用。但是采用单一的颜色特征也存在着很大
的缺陷: 当背景颜色和目标颜色相近时，或光照条

件变化较大时，容易导致跟踪失败。针对这一问

题，文献［2］采用样本车辆车型模板结合尺度不变
特征变换( SIFT) 作为量测信息进行建模跟踪，并
在标准粒子滤波框架内进行跟踪。该方法虽然一
定程度上提高了视频车辆跟踪系统的精确性，但

是目标模板方法无法适应转弯、上下坡等情况，而
且标准粒子滤波算法( Particle filter，PF) 因为缺乏
最新量测信息的支持，随着跟踪时间的延长，会出

现权值退化问题，跟踪精度急剧下降。文献［9］采
用颜色特征和局部积分方向特征进行观测建模，

并采用分层粒子滤波方法进行融合跟踪，有效地



提升了不同场景下车辆的跟踪精度，但是该方法

也存在着两个很大的缺陷: ①局部积分特征只能
代表目标车辆的部分特征信息，在光照变化较大、
部分遮挡或者大部分遮挡等情况下，这种特征效

果较差，甚至会丢失目标。②简单的加性融合对
后验概率置信度的提升效果较差，而且融合后概

率密度的鉴别能力变化较小，没能有效提高融合

跟踪的可信度。
本文提出一种新的粒子滤波算法，采用多项式

差分近似的有限差分扩展卡尔曼滤波器优化采样粒

子集合，消弱权值退化现象; 并在新算法的框架内实

现目标汽车的颜色与运动边缘特征的自适应融合处

理。

1 算法原理

1. 1 标准粒子滤波算法
粒子滤波的主要思想是通过一簇赋予相应权值

的粒子集合近似目标的后验状态密度，理论上可以

表示任意形式的概率分布，摆脱了线性近似和高斯

分布的制约，在目标跟踪领域获得了成功的应

用［2 ～ 8］。但是标准粒子滤波算法忽略了当前观测值
zk 的影响，当运动模型噪声很大时，系统预测值将很
难与真实情况匹配，导致滤波收敛困难; 而当噪声过

小时，就会产生滤波过收敛现象，形成“粒子匮乏”。
目前，通过寻优技术或滤波方法对抽样函数进行优

化，在采样粒子中融入最新的量测信息是一种行之

有效的方法［4 ～ 6］。
1. 2 改进粒子滤波算法
在文献［1］的基础上，采用中心差分扩展卡尔

曼滤波器对建议分布函数进行优化。
在给定非线性函数 y = f( x) ，可在 x = x̂ 处获取

相应的差分展开式为

f( x) ≈f( x̂) + f 'AD ( x̂) ( x － x̂) +
f ″AD ( x̂)
2! ( x － x̂) 2

( 1)

f 'AD ( x̂) =
f( x̂ + h) － f( x̂ － h)

2h

f ″AD ( x̂) =
f( x̂ + h) + f( x̂ － h) － 2f( x̂)

h
{ 2

( 2)

式中 h———区间长度
f( x̂) ———f( x) 在 x = x̂处的取值
f 'AD ( x̂) ———一阶项导数
f ″AD ( x̂)
2! ———二阶项系数

下标 AD表示差分计算。
在 x = x̂处进行 Taylor级数展开，有

f( x) ≈f( x̂) + f 'AD ( x̂) ( x － x̂) +
f ″AD ( x̂)
2! ( x － x̂) 2

(
+

f( 3) ( x̂)
3! h2 + f( 5) ( x̂)

5! h4 + )… ( x － x̂)

(
+

f( 4) ( x̂)
4! h2 + f( 6) ( x̂)

6! h4 + )… ( x － x̂) 2 ( 3)

可以看出，这种差分方法增强了系统的精度阶

数，提升了滤波精度，采用该方法对采样粒子进行优

化处理并实现最终跟踪的步骤如下:

( 1) 系统初始化
x̂ ( i)0 = Ex ( i)0 ( 4)

P ( i)0 = E( x ( i)0 － x̂ ( i)0 ) ( x
( i)
0 － x̂ ( i)0 )

T ( 5)
P ( i)0 = S( i)0 S( i)0

T ( 6)
ω( i)0 = 1 /N ( 7)

( 2) 引进 4 个矩阵的 Cholesky分解

Pk /k = Ŝx Ŝ
T
x Pk + 1 / k = 槇Sx

槇ST
x

Q = SvS
T
v R = SwS

T
w

时间更新

xk | k － 1 = f( x̂k － 1 | k － 1 ) ( 8)
Pk /k － 1 = SxS

T
x +Q ( 9)

量测更新

yk | k － 1 = h( xk | k － 1 ) =Hxk | k － 1 ( 10)
K = Pk /k － 1H

T ( HPk /k － 1H
T + Rk － 1 )

－ 1 ( 11)
x̂k | k = xk | k － 1 + K( yk － yk | k － 1 ) ( 12)

Pk /k = ( I － KH) Pk /k － 1 ( 13)
Ŝx( k | k) = chol( Pk /k )

T ( 14)
采样

x ( i)k ～ q( x ( i)k | x ( i)0: k － 1，y1: k ) ≈N( x ( i)k ，̂x
( i)
k | k，P
( i)
k | k )

( 15)
权重

ω( i)k = ω( i)k － 1
p( yk | x

( i)
k ) p( x

( i)
k | x ( i)k － 1 )

q( x ( i)k | x ( i)0: k － 1，y1: k )
( 16)

归一化

ω( i)k = ω( i)k ∑
N

i = 1
ω( i)k ( 17)

( 3) 重采样
对于给定的阈值 Nth，如有 Neff ＜ Nth，则令 ω( i)k =

1 /N，利用粒子集{ x ( i)k ，ω
( i)
k ，i = 1，…，N} 进行重采

样。
( 4) 输出

p̂( xk | z1: k ) =
1
Nm
∑
N

i = 1
δ( xk － x

( i)
k ) ( 18)

x̂k =
1
Nm
∑
N

i = 1
x ( i)k ( 19)

Pk =
1
Nm
∑
N

i = 1
( x̂k － x

( i)
k ) ( x̂k － x

( i)
k )

T ( 20)
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2 多特征融合跟踪的实现

2. 1 跟踪模型
图 1 为多特征融合跟踪系统的总体跟踪框架，

采用滤波的方法对目标进行跟踪，首先要建立有效

的运动模型和观测模型，采用的模型为
Xk = AXk － 1 + Vk ( 21)
Zk =HXk +Wk ( 22)

式中 A———系统状态转移矩阵
Vk———均值为零高斯白噪声
H———观测矩阵 Wk———观测噪声

图 1 基于多特征融合跟踪的算法框架
Fig． 1 Algorithm frame based on multi-feature fusion tracking

根据采样粒子权值分配方法，本文借鉴
Bhattacharrya 距离的思想，定义似然函数作为系统
的观测模型，即

p( zk | x
( i)
k ) =

1
2π槡 σ

(exp －
l2i
2σ )2 ( 23)

式中 li———第 i 个粒子观测值与真实值之间的
Bhattacharrya距离

σ———高斯分布的方差
根据该观测模型计算系统状态采样粒子的公式为

ω( i)k = ω( i)k － 1p( zk | x
( i)
k ) ( 24)

2. 2 特征观测
基于特征的滤波跟踪方法因其具有较强的鲁棒

性，近年来受到了广泛的关注，其中，颜色特征对遮

挡、旋转等复杂情况具有较强的鲁棒性，因此，考虑
采用颜色直方图特征和运动边缘特征作为本文的特

征观测信息。
2. 2. 1 颜色直方图特征
对于给定的目标初始位置 χ0 = ( x0，y0 )

T，则在

特征搜索空间内第 u个直方图特征的概率密度可以
表示为

pu ( y) = Ch∑
m

i = 1
(K
‖y － xi‖ )a δ( b( xi ) － u)

( 25)

其中 Ch =
1

∑
N

i
K( ‖x*i ‖)

式中 Ch———目标特征概率密度的归一化系数，归

一化目的是使∑
m

u = 1
pu ( y) = 1

a———一个完整目标搜索区域的有效面积
δ———狄拉克函数
y———完整搜索区域的中心坐标
m———整个完整搜索区域的像素个数
b( xi ) ———第 i个粒子 xi 位置所对应目标特

征的具体函数值

K(·) 为颜色直方图特征的特征权值加权函数，
对不同贡献的像素值进行相应的权值分配，其具体

定义为

K( s) =
1 － s2 ( s ＜ 1)
0 ( 其他{ )

( 26)

则目标的初始模板为

p( y) = { pu ( y) } u = 1，2，…，m ( 27)
采用 Bhattacharrya距离对模板的匹配程度进行

度量，度量公式为

di = 1 － ρ( p，q槡 ) ( 28)

其中 ρ( p，q) = ∑
m

u = 1
pu ( y) qu ( y0槡 )

则有相应的权值更新公式为

ω( i)COLORk
= ω( i)COLORk － 1

1
2π槡 σ

(exp －
d2
i

2σ )2 ( 29)

2. 2. 2 运动边缘特征
基于信息特征互补的思想，采用运动特征与颜

色直方图特征进行融合处理。
给定相邻帧图像 Ik、Ik － 1，则差分图像可以计算

为

diffk = | Ik － Ik － 1 | ( 30)
则运动边缘图像 Ek为

Ek =

Δ

diffk [= diffk
x

diffk
 ]y

( 31)

相应的方向角 θ可以表示为

θ( x，y)





= arctan

diffk
y
diffk





x

( 32)

θ∈［0 ～ 2π］，给定量化间距 Δθ，则方向编码可以计
算为

Cij =
θij /Δθ ( | f / y | + | f / x | ＞ T)

m ( 其他{ )
( 33)

则第 u个方向编码概率为

f( u) = ∑ δ( u － cij ) ( 34)

相邻两帧的相似程度通过 Bhattacharrya 距离进
行度量，有

Dk = 1 － ∑
u = 1: m

f( u)p f( u)槡槡 q ( 35)

则基于运动边缘特征的似然函数为
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ω( i)DIFFk = ω
( i)
DIFFk － 1

1
2π槡 σ

(exp －
D2

k

2σ )2 ( 36)

实验中采用的参数设计为 T =5，方向量化为16个。
2. 3 自适应融合方法的实现
融合规则是当前融合跟踪领域的研究热点，针

对当前乘性融合和加性融合缺陷［7］，借鉴文献［7］
的思想，提出了一种不确定性自适应融合规则。根
据前面的特征观测信息，则有归一化的权值为

ωdi = ω
( i)
COLORk

/∑
N

i = 1
ω( i)COLORk

( 37)

ωDi = ω
( i)
DIFFk /∑

N

i = 1
ω( i)DIFFk ( 38)

融合后的权值为

ωi =
ωdiωDi + β

( 1) ωdi + β
( 2) ωDi + β

( 1) β ( 2)

( 1 + β ( 1) ) ( 1 + β ( 2) )
( 39)

β ( 1)、β ( 2) 分别为两种特征权值归一化的自适应调整
因子，其中不确定度自适应调整因子 β ( i) 的具体计
算方法为

β ( i)t + 1 = σtH( p
( i)
t ) ( 40)

式中 σt = trΣ，是在 t时刻所有采样粒子的空间位置
方差值，表示采样粒子的空间分布的分散程度。Σ
表示不同位置的两个粒子所代表的位置误差的协方

差举证，σt 越大，采样粒子的位置空间越分散。
H( p ( i)t ) 是时刻 t第 i中特征值的粒子观测概率值的
信息熵，代表了观测概率值在粒子上的分散程度。

H( p ( i) ) = － ∑
N

j = 1
( p( z( i) | xj ) ln

p( z( i) | xj) ) ( 41)

其中，p( z( i) | xj ) 表示第 i 种特征值在第 j 个采样粒
子下的观测概率值。H ( p ( i) ) 的大小反映了系统状
态在相应特征观测值下采样粒子的分布均匀程度。

3 实验

为验证本文算法的有效性，对高速公路上高速

运行的汽车进行了两组运动汽车跟踪实验。第 1 组
实验主要是在高速直路行驶无遮挡、高速直路行驶
有遮挡以及慢速转弯行驶 3 种情况下，分别采用文
献［2］和文献［9］以及本文方法进行运动车辆的跟
踪实验，并将 3 种方法的输出结果进行了比较; 第 2
组实验是在夜晚情况下，采用本文方法对高速直路

行驶和慢速转弯行驶两种情况下的多个车辆进行同

时跟踪。实验中选择的直路和弯路的跟踪路段如图 2
和图 3 所示，直路段的车辆处于高速运行状态，而转
弯路段的车辆速度相对较低。本次实验中，采用均
值估计器对目标状态进行估计，其表达式有

x̂t =
1
N∑

N

j = 1
xj
t ( 42)

跟踪结果的均方误差根为

RMSE [= 1
T∑

T

t = 1
( x̂t － xt ) ]2

1 /2
( 43)

图 2 直路跟踪实验区域
Fig． 2 Experiment area of straight road tracking

图 3 弯路跟踪实验区域
Fig． 3 Experiment area of curve road tracking

第 1 组实验: 为比较本文方法与文献［2］、［9］
所采用的方法的实际跟踪效果，本组实验分别对高

速直路行驶( 车速 v≥60 km /h) 与转弯慢速行驶( 车
速 v≤40 km /h) 情况下的行驶车辆进行了实际的跟
踪实验，并对高速行驶情况下的抗遮挡情况进行了

验证。3 种方法的输出结果如图 4 ～ 9 所示。
由图 4 ～ 9 可看出，在车速为 78 km /h 时，3 种

方法在 3 种情况下都可以有效的跟踪目标车辆，其
中文献［2］方法跟踪的误差较大，特别是在距离较
大和出现遮挡的情况下，文献［2］的方法不能自适
应调整被跟踪目标的区域大小，导致跟踪精度下降，

而文献［9］和本文方法均表现出了较高的鲁棒性和
精确性。由 3 种情况下的均方误差跟曲线可以看
出，本文方法始终保持着较高的跟踪精度。
第 2 组实验: 为检验本文算法对不同环境的适

应程度，在该组实验中采用本文方法对夜晚情况下

的高速( 车速 v = 60 km /h) 直路行驶和慢速( 车速
v = 30 km /h) 弯路转弯两种情况下的多个车辆进行
同时跟踪，输出结果如图 10、11 所示。可以看出，本
文方法在夜晚情况下对多个目标车辆仍然可以保持

较好的跟踪状态，由于光线变差的原因，当目标车辆
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图 4 高速( v = 78 km /h) 直路无遮挡时跟踪效果
Fig． 4 Tracking results of high speed on straight road
( a) 文献［2］方法 ( b) 文献［9］方法 ( c) 本文方法

图 5 高速直路无遮挡时跟踪均方
误差根曲线

Fig． 5 RMSE curves of high speed without shutter
on straight road

行驶距离较远的时候，目标的分辨效果变差，但是仍

然满足有效跟踪的需求。

4 结束语

针对不同复杂场景下的车辆跟踪问题，本文提

出了一种多特征自适应融合跟踪方法。通过中心差
分和多项式逼近方法对扩展卡尔曼滤波器进行修

正，并采用修正后的滤波器优化采样粒子集，有效提

图 6 高速( v = 78 km /h) 直路有遮挡时跟踪效果
Fig． 6 Tracking results of high speed with shutter

on straight road
( a) 文献［2］方法 ( b) 文献［9］方法 ( c) 本文方法

图 7 高速直路有遮挡时跟踪均方误差根曲线
Fig． 7 RMSE curves of high speed with shutter

on straight road

图 8 慢速( v = 35 km /h) 弯路时跟踪效果
Fig． 8 Tracking results of slow speed on curve road
( a) 文献［2］方法 ( b) 文献［9］方法 ( c) 本文方法
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图 9 慢速弯路时跟踪均方误差根曲线
Fig． 9 RMSE curves of slow speed on curve road

图 10 夜晚高速( v = 60 km /h) 直路本文方法跟踪效果
Fig． 10 Tracking result of high speed on straight road in

night with proposed method

升了采样精度。在新滤波器的框架内采用多特征自
适应融合的方法有效提升了跟踪系统的精度和抗干

图 11 夜晚慢速( v = 30 km /h) 转弯本文方法跟踪结果
Fig． 11 Tracking result of slow speed on curve road in

night with proposed method

扰能力。实验结果表明本文方法在复杂环境中具有
很好的跟踪效果。
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