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基于 ＧＭＭＲＢＭＣＤＡ的实时监控多目标跟踪方法

张培尼，穆志纯

（北京科技大学 自动化学院，北京 １０００８３）

摘　要：为了有效提取视频监控场景中的前景目标信息并准确跟踪目标的状态，提出一种基于混合高斯模型和
ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ蒙特卡洛数据关联的视频多目标跟踪方法。该方法根据场景中像素点的特征信息，利用混合
高斯模型进行建模，并对前景目标进行检测，使用 ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ蒙特卡洛数据关联算法来降低可能的目标
交叉及杂波干扰带来的影响，通过设置目标存在和消失参数，实现了实时多目标跟踪。实验结果表明，该方法不

仅能对场景中未知目标的个数进行有效估计，而且可以准确地跟踪目标的状态，取得了良好的实际效果。
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　引言

视频监控技术在交通管理、楼宇安防、银行服务、医疗监护

等众多领域有着广泛的应用。其中，运动目标的检测和跟踪是

视频监控系统的重要组成部分，也是目前的一个研究热点。近

些年，人们对不同场景下的多目标跟踪进行了深入的研究，融

合目标特征提取和跟踪滤波技术，提出了许多解决方案。

为了从复杂的场景中提取感兴趣的目标，目前常用的方法

有光流法、帧间差分法和背景减除法。其中：光流法的计算复

杂，对硬件要求较高，不适于对场景中的目标进行实时检测；帧

间差分法采用相邻帧的差分来检测运动目标，实时性较强，但

很难检测出像素变化不明显的点，不适合相对复杂的场景；背

景减除法是目前常用的运动目标检测算法之一，其操作简单、

实时性较好，一般能够提供较为完整的运动目标信息。文献

［１］提出用单个高斯模型对场景建模，但其场景为室内简单的
特定场景，因此其模型通常难以满足其他一般的应用场景。文

献［２，３］提出的混合高斯背景模型（ＧＭＭ），利用混合多个高斯
模型对每个像素点的数据序列建模，它能够克服光照变化或树

枝摇摆等影响。ＧＭＭ是目前应用较为广泛的模型，很多研究
者对此模型进行了诸多改进［４］，并应用于复杂背景下运动目

标的检测与跟踪。

在提取每帧图像中的目标特征信息后，需要在后继帧中计

算出与该特征最匹配的目标位置，并实时估计出目标的运动状

态。为此，许多研究者对基于滤波的目标跟踪方法进行了研

究。文献［５］假设目标的运动方程和观测方程是线性高斯过
程，其后验分布可以由均值和协方差矩阵确定，故直接采用

Ｋａｌｍａｎ滤波或扩展的 Ｋａｌｍａｎ滤波进行跟踪。但实际场景通
常会受到目标的复杂运动、光照变化以及图像中噪声的影响，

这种线性高斯假设往往不成立，因此直接使用 Ｋａｌｍａｎ滤波或
扩展的Ｋａｌｍａｎ滤波的跟踪方法容易失败。针对场景中存在的
非线性、非高斯、多模态的问题，基于采样原理的粒子滤波

（ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ）方法在视频跟踪领域得到了广泛关注［６］。其核

心是蒙特卡洛（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）模拟算法，系统状态的后验密度函
数由一组带有权重的离散粒子来表达。文献［７～９］使用了粒
子滤波，在单目标跟踪领域，粒子滤波的实效性问题并不突出，

但对于多目标跟踪，粒子个数会随着目标数增多呈指数性增

长，计算量大，时间开销大。针对此问题，文献［１０］提出的基
于粒子滤波的多目标跟踪算法，是在跟踪过程中进行了粒子和

图像空间的映射，能够对新进入区域和离开区域的目标粒子给

予及时建立和删除，可以有效地解决车辆交叉时粒子滤波联合
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分布计算量过大的问题，但该方法的实时性较差。因此，人们

研究了优化粒子滤波性能的方法。文献［１１］提出了基于马尔
可夫（Ｍａｒｋｏｖ）链蒙特卡洛（ＭＣＭＣ）扩展Ｋａｌｍａｎ粒子滤波的目
标跟踪算法，利用扩展卡尔曼滤波构造粒子滤波的建议分布函

数，使建议分布函数融入最新的观测信息，以便得到更符合真

实状态的后验概率分布；并且同时引入 ＭＣＭＣ方法来解决粒
子贫化问题，但由于增加了这一步，计算量较大，实时性相对于

经典的粒子滤波较弱。对于优化粒子滤波性能的方法，其中

ＲＢＰＦ（ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ）［１２］方法根据 ＲａｏＢｌａｃｋ
ｗｅｌｌ原理，将能够采用系统分析方法处理的环节置于粒子滤波
的框架之外（通常采用 Ｋａｌｍａｎ滤波或扩展 Ｋａｌｍａｎ滤波），因
而减少了用蒙特卡洛采样处理的环节，这无疑会提高跟踪的精

度。与此同时，所需要粒子数量也会大大减少，从而节省了计

算时间。

本文提出一种基于混合高斯模型和 ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ蒙
特卡洛数据关联（ＧＭＭＲＢＭＣＤＡ）的视频多目标跟踪方法。

"

　混合高斯背景模型

运动目标检测是指从视频序列中提取运动目标（与背景

存在相对运动的前景目标），其相关数据能够直接影响视频监

控和行为分析等后续研究。背景减除法是目前常用的运动目

标检测算法之一，此方法操作简单、实时性较好，一般能够提供

较为完全的运动目标信息。其中，由Ｓｔａｕｆｆｅｒ等人提出的ＧＭＭ
是目前研究应用比较广泛的方法之一，其核心思想是通过统计

像素亮度的变化情况描述多个背景模式，并采用基于回归滤波

的在线ＥＭ近似方法更新该模型的参数。它能够鲁棒地克服
光照变化、树枝摇动等造成的影响。
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的建立

Ｓｔａｕｆｆｅｒ等人提出的方法中，像素点（ｘ０，ｙ０）的取值集合为

｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｔ｝＝｛Ｉ（ｘ０，ｙ０，ｉ）｜１≤ｉ≤ｔ｝，其中 ｔ为取值时刻，Ｉ
为视频序列帧。如果将该像素点的所有历史值用 Ｋ个高斯分
布来近似，那么所观察到的当前像素值的概率可表示为

Ｐ（Ｘｔ）＝∑Ｋｉ＝１ωｉ，ｔ×η（Ｘｉ，μｉ，ｔ，Σｉ，ｔ） （１）

其中：Ｘｔ是ｔ时刻该点的像素值；Ｋ是混合高斯分布的个数；

ωｉ，ｔ是ｔ时刻混合高斯模型中第ｉ个高斯模型的权值，且满足条

件 ０≤ωｉ，ｔ≤１，且∑
Ｋ
ｉ＝１ωｉ，ｔ＝１；η（Ｘｔ，μｉ，ｔ，Σｉ，ｔ）是 ｔ时刻第 ｉ

（ｉ＝１，…，Ｋ）个高斯分布，其定义为

η（Ｘｔ，μｉ，ｔ，Σｉ，ｔ）＝
１

（２π）
ｎ
２ Σｉ，ｔ

１
２
×

ｅｘｐ（－１２（Ｘｔ－μｉｔ）
ＴΣ－１ｉ，ｔ（Ｘｔ－μｉｔ）） （２）

其中：ｎ是Ｘｔ的维数；μｉ，ｔ是ｔ时刻第ｉ个高斯模型的均值向量；

Σｉ，ｔ为ｔ时刻第ｉ个高斯模型的协方差矩阵。若满足：
Ｘｔ－μｉ，ｔ－１ ≤２．５σｉ，ｔ－１ （３）

则此像素与模型匹配。

"


#

　利用
G++

进行目标检测

１）更新模型参数
ωｉ，ｔ＝（１－α）ωｉ，ｔ－１＋α

μｉ，ｔ＝（１－ρ）·μｉ，ｔ－１＋ρＸｔ

σ２ｉ，ｔ＝（１－ρ）σ２ｉ，ｔ－１＋ρ（Ｘｔ－μｉ，ｔ）Ｔ（Ｘｔ－μｉ，ｔ
{

）

（４）

其中：ρ为参数更新率。式（４）表明只有与 Ｘｔ相匹配的高斯分
布权值才得到提高，否则通过下式来降低权值：

ωｉ，ｔ＝（１－α）ωｉ，ｔ－１ （５）

因此，可以保证当像素与模型匹配时，其模型权值增大，若

像素与模型不匹配，其模型权值变小。

２）进行背景估计
将Ｋ个高斯模型按照 ω／σ优先级从大到小排序，满足下

式的条件：

Ｂ＝ａｒｇｍｉｎ
ｂ
（∑ｂｉ＝１ωｉ，ｔ＞Ｔ） （６）

其中：Ｔ为权重阈值。
３）前景分割及目标检测
若满足式（６），那么将前Ｂ个模型作为背景模型。由此算

法的过程可以看出，算法对每个像素用 Ｋ个高斯分布进行建
模，并认为当前帧内的像素点在上一帧中为背景像素点，经过

算法处理后会将扰动匹配给权值小的高斯分布，经过多帧之后

归为背景像素点，这样就可以有效地将一些扰动归为背景，有

利于检测出兴趣目标。混合高斯背景模型能够适应场景的缓

慢变化，被认为是最好的背景模型之一。本文目标检测的方法

就是利用混合高斯背景建模方法进行检测。
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策略

粒子滤波（ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ）是一种重要的用于非高斯非线性
估计的重要方法，通过赋予每个粒子不同的权重，来替代概率

分布函数的积分运算，并通过重采样来剔除一些权重较低的粒

子，而复制一些权重较高的粒子［６］。考虑如下的状态空间模型：

ｘｋ～ｐ（ｘｋ｜ｘｋ－１） （７）

ｙｋ～ｐ（ｙｋ｜ｘｋ） （８）

在第ｋ个时间步骤，通过可以直接获得的测量 ｙｋ来估计
状态变量ｘｋ。根据贝叶斯滤波的原理，需要用重要性分布函
数来近似地表示状态的后验分布：

ｐ（ｘｋ｜ｘｋ－１，ｙ１：ｋ） （９）

通常所用到的粒子滤波（ｂｏｏｔｓｔｒａｐｆｉｌｔｅｒ）直接用系统的动
态方程ｐ（ｘｋ｜ｘｋ－１）来近似代替重要性分布函数，通过重采样策
略来应对粒子的衰退现象。这无疑在操作上带来了极大的方

便。但为了更好地逼近概率密度函数，需要大量的粒子来进行

计算，实时性问题依然是阻碍其应用的最大障碍。

为此，一种被称为ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ粒子滤波（ＲＢＰＦ）的方
法被提出用来降低估计的方差［１２］。这种方法根据ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌ
原理，将可以用系统分析方法处理的环节置于粒子滤波的框架

之外，因而减少了用蒙特卡洛采样处理的环节，这无疑会提高

算法的精度。与此同时，为达到同样效果，所需要的粒子数量

也会大大减少，从而节省了计算时间。具体到目标跟踪领域，

就是仅仅使用粒子滤波处理数据关联问题，而目标状态的估计

则使用Ｋａｌｍａｎ滤波（ＫＦ），或用于非线性问题的扩展 Ｋａｌｍａｎ
滤波（ＥＫＦ）以及无味Ｋａｌｍａｎ滤波（ＵＫＦ）。

#


#

　
')+&0,

算法

对于ＲＢＰＦ，实质上是求解受一个隐含变量λｋ影响的条件

线性高斯系统。在 ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ蒙特卡洛数据关联（ＲＢ
ＭＣＤＡ）算法中，是将λｋ定义为数据关联指示标志（ｄａｔａａｓｓｏｃｉ
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ａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒ），多目标跟踪问题则转换为数据关联条件下的
目标状态估计问题［１２］。当跟踪目标个数已知时，假设为Ｔ（ｊ＝
１，…，Ｔ），杂波测量可以假设均匀分布在整个测量空间（体积
为Ｖ）：

ｐ（ｙｋ｜λｋ＝０）＝１／Ｖ （１０）

目标测量

ｐ（ｙｋ｜ｘｋ，ｊ，λｋ＝ｊ） （１１）

目标运动方程

ｐ（ｘｋ，ｊ｜ｘｋ－１，ｊ）＝Ｎ（ｘｋ，ｊ｜Ａｋ－１，ｊｘｋ－１，ｊ，Ｑｋ－１，ｊ） （１２）

其中：Ａｋ－１，ｊ和Ｑｋ－１，ｊ分别为状态转移矩阵和过程噪声协方差
矩阵，Ｎ（·）为高斯分布。目标和杂波先验可以用一个 ｍ阶
的Ｍａｒｋｏｖ链表示［１２］：

ｐ（ｃｋ｜ｃｋ－１：ｋ－ｍ） （１３）

假设选取的粒子数量为 Ｎｐ（ｉ＝１，…，Ｎｐ），目标状态初始
值为

ｐ（ｘ０，ｊ）＝∑ｉｗ
（ｉ）Ｎ（ｘ０，ｊ｜ｍ（ｉ）０，ｊ，Ｐ（ｉ）０，ｊ） （１４）

每个粒子ｉ在时间步骤ｋ时的状态可以表示为
｛λ（ｉ）ｋ ，ｍ（ｉ）ｋ，１，…，ｍ（ｉ）ｋ，ｊ，…，ｍ（ｉ）ｋ，Ｔ，

Ｐ（ｉ）ｋ，１，…，Ｐ（ｉ）ｋ，ｊ，…，Ｐ（ｉ）ｋ，Ｔ，ｗ（ｉ）ｋ ｝ （１５）

其中：ｍ（ｉ）ｋ，ｊ和Ｐ
（ｉ）
ｋ，ｊ分别是目标ｊ的均值和方差，它们是独立于数

据关联历史λ（ｉ）１：ｋ的；ｗ
（ｉ）
ｋ 是粒子的权重，根据关联的后验概率

来进行更新。测量似然函数为

ｐ（ｙｋ｜λｋ，ｙ１：ｋ－１，λ（ｉ）１：ｋ－１）ｐ（λｋ｜λ（ｉ）ｋ－１：ｋ－ｍ） （１６）

最优重要性分布（后验分布）：

ｐ（λｋ｜ｙ１：ｋ，λ（ｉ）１：ｋ－１）∝

ｐ（ｙｋ｜λｋ，ｙ１：ｋ－１，λ（ｉ）１：ｋ－１）ｐ（λｋ｜λ（ｉ）ｋ－１：ｋ－ｍ） （１７）

计算λｋ的后验分布：
φ^（ｉ）＝ｐ（ｙｋ｜λ（ｉ）ｋ ＝０，ｙ１：ｋ－１，λ（ｉ）１：ｋ－１）×

ｐ（λｋ＝０｜λ（ｉ）ｋ－１：ｋ－ｍ） （１８）

φ^（ｉ）ｊ ＝ｐ（ｙｋ｜λ（ｉ）ｋ ＝ｊ，ｙ１：ｋ－１，λ（ｉ）１：ｋ－１）×

ｐ（λｋ＝ｊ｜λ（ｉ）ｋ－１：ｋ－ｍ） （１９）

φ（ｉ）ｊ ＝
φ^（ｉ）ｊ
∑Ｔｊφ^（ｉ）ｊ

　　ｊ＝０，…，Ｔ （２０）

数据关联指示λ（ｉ）ｋ （λ
（ｉ）
ｋ ＝ｊ）按照概率 φ

（ｉ）
ｊ 进行采样。

当目标个数未知且随时间变化时，需要建立变化的目标状

态空间维数，可以将其视为多假设跟踪（ＭＨＴ）方法的一种延
伸。假设存在一个足够大的固定维数目标个数空间Ｔ∞，此时，
为描述目标的出现和消失（实际为可见和非可见）的概率随机

过程模型，需要重新定义 λｋ＝｛ｅｋ，ｃｋ｝，其中 ｅｋ为可见性指示
标志（ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙｉｎｄｉｃａｔｏｒ）。为避免混淆，此处用 ｃｋ表示数据关
联指示变量。此时，数据关联模型为

ｐ（ｃｋ｜ｃｋ－１：ｋ－ｍ，ｅｋ） （２１）

则联合Ｍａｒｋｏｖ链模型：
ｐ（ｅｋ，ｃｋ｜ｃｋ－１：ｋ－ｍ，ｅｋ－１：ｋ－ｍ）＝

ｐ（ｃｋ｜ｃｋ－１：ｋ－ｍ，ｅｋ）ｐ（ｅｋ｜ｅｋ－１） （２２）

其中：ｐ（ｅｋ｜ｅｋ－１）为生灭（目标出现或消失）过程的先验概率分
布模型。可以将可见和非可见目标分为两个集合 ψ０和 ψ１，则

所有目标的联合先验分布可以表示为［１２］

ｐ（ｘｋ｜ｙ１：ｋ）＝∏ｊ∈ψ１
Ｎ（ｘｋ，ｊ｜ｍｋ，ｊ，Ｐｋ，ｊ）×∏ｊ０∈ψ０

Ｎ（ｘｋ，ｊ０｜ｍ０，Ｐ０） （２３）

每个粒子ｉ在时间步骤ｋ时的状态可以表示为

｛λ（ｉ）ｋ－ｍ＋１：ｋ，ｍ（ｉ）ｋ，１，…，ｍ（ｉ）ｋ，ｊ，…，ｍ（ｉ）ｋ，Ｔ，

Ｐ（ｉ）ｋ，１，…，Ｐ（ｉ）ｋ，ｊ，…，Ｐ（ｉ）ｋ，Ｔ，ｗ（ｉ）ｋ ｝ （２４）

实际上，在每个时间步骤 ｋ，每个粒子的状态变量中还包
含着目标的个数Ｔ（ｉ）ｋ ，有测量与目标 ｊ最后进行数据关联时刻

τ（ｉ）ｋ，ｊ，表示一个目标出现的唯一指示标志 κ
（ｉ）
ｋ，ｊ。还需要注意的

是，在处理未知目标个数的ＲＢＭＣＤＡ算法中，由于每个目标的
初始先验假设为条件独立于ｃｋ和 ｅｋ的，因此在跟踪中仍然保
持着相应的独立性。

$

　
G++


')+&0,

视频多目标跟踪

在视频监控中，主要是通过跟踪多个目标的运动，为运动

行为分析和理解提供支撑。实际场景中目标个数未知且运动

方式多样，还经常伴有外界的临时干扰（如树叶飘落和光线变

化等）。因此，将以上介绍的 ＧＭＭ方法与 ＲＢＭＣＤＡ相结合，
有利于更好地处理此类问题。由于场景中的杂波干扰很难在

图像处理时被加以区分，ＲＢＭＣＤＡ提供了一种处理杂波条件
下未知目标个数的跟踪方法，适合目标机动性较小的场合，可

以在处理过程中直接应用Ｋａｌｍａｎ滤波来预测和估计近匀速运
动的状态。当目标运动机动性较强时，则可以考虑加入解决跳

变随机过程的交互多模型（ＩＭＭ）方法。

$


"

　基本思想

根据来自一个静态摄像机的图像序列，需要利用 ＧＭＭ为
背景建立一个合适的描述并检测轮廓。另外，通过对背景模型

的连续更新来适应背景光线的逐渐变化过程以及场景中固定

物体的变化，这类似于一种在线的Ｋｍｅａｎｓ算法。首先辨别背
景中的前景运动目标，对每幅图像中的每一个像素点建立典型

值（ｔｙｐｉｃａｌｖａｌｕｅｓ）的分布，通过参数化的分布函数，可以用较
为简洁的方式寻找传感器噪声和重复的背景运动。利用累计

背景模型可以算出一个像素点的来源，也就是说如果一个像素

点的值不符合背景的分布，则被认为是前景目标；然后按照目

标帧间的对应关系，利用 ＲＢＭＣＤＡ算法对测量和目标的对应
关系进行区分。这个过程无须对目标的个数进行估计，也无须

像均值漂移粒子滤波（ＭＳＰＦ）算法［１３］那样计算目标之间的ＢＨ
系数来确定最佳配比位置，关联跟踪过程都是自动完成的。由

于所使用的最优重要性分布函数（数据关联指示器后验分布）

使用了最新的观测信息，并且结合了关联先验和似然函数，因

此数据关联的结果将更加准确。对于背景中的连续扰动物体

（如风吹树叶、往复运动的物体等）很容易被错误地认做前景

目标，这将给跟踪带来麻烦。因此，在使用ＲＢＭＣＤＡ作数据关
联时，要充分考虑到局部连续杂波干扰的处理。算法的流程如

图１所示。

$


#

　混合高斯模型目标检测

在进行视频场景中运动物体的跟踪之前，首先利用混合高

斯模型检测是否存在运动物体，如果存在则确定被跟踪物体的

位置和轮廓。由于这种方法不是仅使用一种特定的模型来为

每个像素点建模，而是利用每个高斯模型的持续性和可调性来

选择合适的高斯模型组合来处理，处理过程需要用到学习率α
和背景需要的数据比例 τ。由于背景匹配模型的选取具有很
好的灵活性，本方法能够很好地适应光照变化、场景中重复运

动的物体干扰、杂波区域的干扰以及固定物体的增加和减少。
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然而，由于颜色相对于背景有着明显的变化，慢速运动的物体

不会被作为背景而忽略掉。需要说明的是，检测出来的前景像

素需要使用文献［１４］中的算法进行分组，根据位置、大小、运
动方式以及形状等信息确定属于同一个前景目标的信息结合

体（ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ）。利用混合高斯模型进行目标检测
的流程如图２所示。

$


$

　基于
')+&0,

的多目标跟踪

多目标跟踪是指通过目标前一时刻（前一帧）前景目标的

状态信息，来预测当前时刻（当前帧）的状态，并结合新得到的

测量信息（新的视频序列中提取的前景目标）来进行更为准确

的估计。这个过程是使用贝叶斯滤波原理（Ｋａｌｍａｎ滤波）来实
现的。其主要困难在于无法获取测量的来源，特别是在杂波的

干扰下，将测量信息分配给正确的目标变得非常困难，数据关

联起着至关重要的作用。当被跟踪目标个数未知时，情况将变

得更加复杂。

本文中使用 ＲＢＭＣＤＡ算法来处理数据关联和跟踪的问
题，对每一个粒子中每个目标测量的更新过程依然使用 Ｋａｌ
ｍａｎ滤波。如果场景中目标的运动都可以被认为是近匀速
（ｎｅａｒｌｙｃｏｎｓｔａｎｔｖｅｌｏｃｉｔｙ）运动，针对线性高斯最优估计的 Ｋａｌ
ｍａｎ滤波器是能够胜任的。而在粒子滤波处理数据关联问题
时，通过计算每个目标的边际似然函数，依然可以用最优重要

性分布的采样来得到数据关联变量的取值。需要注意的是，在

连续两帧前景目标之间建立联系时，需要合理地定义目标的出

现和消失控制参数。本文把用一个测量和新目标建立关联事

件定义为目标出现，在此之前，目标的状态都被定义为一个常

值。在此之后，目标的存在时间为ｔｄ～ｐ（ｔｄ）（服从已知的指数
或伽马分布），即如果与目标 ｊ最后一次关联时间为 τｋ，ｊ，且在
此之前目标出现时的采样时刻为ｔｋ－１，则目标在此时刻消失的

概率Ｐｄｉｓ为
［１２］

Ｐｄｉｓ＝Ｐ（ｔｄ∈［ｔｋ－１－τｋ，ｊ，ｔｋ－τｋ，ｊ］｜ｔｄ≥ｔｋ－１－τｋ，ｊ） （２５）

这样可以限制存在的目标数量，尤其是在噪声干扰比较大

的场合，可以有效地消除随机建立的干扰前景联系。

$
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　算法实现

所提出的算法主要包括参数初始化、ＧＭＭ目标运动检测
和ＲＢＭＣＤＡ目标跟踪三个过程。
１）初始化参数（混合高斯模型）
预先定义高斯模型，对高斯模型中的控制变量和参数进行

初始化。主要包括：

ａ）Ｋ为选取的高斯模型个数，设定值为４；
ｂ）α为学习率（决定高斯分布权重的更新幅度），设定值

为０．０１５；
ｃ）ρ为高斯分布方差的学习率，设定值为０．０２；
ｄ）Ｔ为权重阈值（决定背景分布个数），设定值为０．８；
ｅ）Ｖｉｎｉ为方差元素初始值，设置为２；
ｆ）Ｄｔｈｒ为偏差阈值，设定值为５５．３１；
ｇ）Ｃｔｈｒ为（连通）分量阈值，设定值为１２．５。
２）ＧＭＭ目标运动检测
ａ）对每一帧中的每一个像素进行处理。根据式（３）进行

高斯模型匹配。若匹配，将其归入该模型中，并通过式（４）对
背景模型参数进行更新；若不匹配，则以该像素建立一个高斯

模型，并通过式（５）初始化参数，替代原有模型中最不可能的
模型。

ｂ）根据式（６），选择前面几个最有可能的模型作为背景模
型，根据背景模型来提取前景目标；如果直到第 ｋ个分量的权
重之和没有超出权重的阈值，则第ｋ＋１个分量也应属于背景。

ｃ）形态学处理，将得到前景像素进行分组，获得有效的前
景目标。

３）ＲＢＭＣＤＡ多目标跟踪
ａ）Ｋａｌｍａｎ滤波预测。选取粒子个数 Ｎｐ＝１００，根据式

（１４）设定的初始值，由式（１２）对每个粒子 ｉ中的目标状态进
行预测，得到式（２４）所示的目标状态。

ｂ）数据关联。根据式（１６）计算测量似然函数，再结合式
（２２）对应的Ｍａｒｋｏｖ链得出的关联先验；根据式（１７）计算最优
重要性分布，再根据式（１８）～（２０）进行数据关联采样，根据式
（２５）计算目标消失的概率，得到数据关联结果。

ｃ）Ｋａｌｍａｎ滤波更新。根据以上得到的目标数据关联结
果，对每一个粒子 ｉ中相应目标（根据新出现目标指示变量

κ（ｉ）ｋ，ｊ得到存在的目标个数Ｔ
（ｉ）
ｋ ）的状态变量进行更新，计算更新

后的目标状态（消失或非关联的目标状态不参与更新过程），

归一化粒子权重，进行重采样操作。

４）重复进行步骤２）３），直到视频结束。

%

　实验结果与分析

为了验证本算法的有效性，对三个不同运动场景进行了跟
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踪实验。其特点分别为：运动目标个数较少、多个目标存在交

互运动、较远视角下的多个运动目标。实验是基于 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２００９ｂ平台上，硬件环境是ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７，ＣＰＵ２．６７ＧＨｚ，４ＧＢ
内存。实验所采用的视频是使用固定在三脚架上的摄像机进

行拍摄的若干个视频序列，帧率为２５ｆｐｓ，分辨率为３２０×２４０。
实验１　本段视频包含了单个及两个目标的运动，即骑自

行车的目标从左边驶入场景，随后另一个目标从左步行出现；

骑自行车的目标从场景右边驶出，一辆白色的汽车从右边驶

入。此段视频包含的运动较为简单，目标个数少，没有出现目

标间的运动交汇。视频格式为ａｖｉ，共有１１７０帧。跟踪实验结
果如图３所示，目标用黑色方框来表示。其中（ａ）为混合高斯
模型检测出的背景结果；（ｂ）～（ｄ）分别表示第３４、１０８、２２８帧
（这三帧基本表示了此段视频中所包含目标运动的情况）的实

验跟踪结果。

实验２　和实验１是同一场景下拍摄的视频，此段视频包
含了多个运动目标，即三辆汽车的交互运动，以及行人的运动。

视频格式为ａｖｉ，共有５７８帧。跟踪实验结果如图４所示，目标
用黑色方框来表示。其中（ａ）为混合高斯模型检测出的背景
结果；（ｂ）～（ｄ）分别表示第２０５、２２２、２４２帧（这三帧基本表示
了此段视频中所包含目标运动的情况：两辆汽车从左向右行

驶；当黑色汽车驶出场景时，另一辆白色汽车从右驶入场景；两

辆汽车平行交互行驶；场景下方的行人运动）的实验跟踪结果。

实验３　与实验１、２的场景不同，远视角场景包含了更多
的目标，并且具有目标轮廓较小、位置相对分散和疏密不均的

特点。视频格式为 ａｖｉ，共有７６５帧。跟踪实验结果如图５所
示（包括三辆汽车和多个行人的运动），目标用黑色方框来表

示。其中（ａ）为混合高斯模型检测出的背景结果；（ｂ）～（ｆ）分
别表示第６７、３３５、５０２、６９６、７６２帧（一辆黄色汽车从左边驶入，
从右边驶出；随后一辆黑色汽车从右驶入，从左驶出；接着黑色

汽车从左向右行驶；多个行人不规则的运动）的实验跟踪结

果。

表１记录了处理不同视频段时所需要的运算时间。从实
验结果来看，对于处理单一运动目标和多个交互运动目标场景

下的目标跟踪问题，本文提出的算法具有一定的实时性。

表１　实验所需的时间

视频段 视频帧数 每帧处理时间／ｍｓ
１ １１７０ １２４
２ ５７８ １１１
３ ７６５ １１８

*

　结束语

本文提出一种基于 ＧＭＭＲＢＭＣＤＡ的实时监控多目标跟
踪方法。该方法利用混合高斯模型作为背景建模方法，并使用

形态学方法分割提取出前景目标；在多目标跟踪过程中使用了

ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ蒙特卡洛数据关联（ＲＢＭＣＤＡ）算法。此方
法可以处理杂波条件下的跟踪问题，能够有效减少可能的目标

交叉及杂波干扰带来的影响，且不需要事先给定目标个数，通

过设置目标的存在和消失参数，实现了多个运动目标的自动跟

踪。实验结果表明，对于实际场景中所跟踪目标个数无法实现

给定的情况，该方法能够较为准确地计算出目标的个数，并且

能够同时跟踪多个目标的运动状态，并具有较好的实时性。本

文算法存在的一个局限是当场景视角广、目标较小或目标个数

增多时，并不能全部给出满意的跟踪效果。另外，当目标之间

的距离很近或存在交叉遮挡（或重叠）时，容易误认为是同一

个目标。因此，在今后的研究中，还需要借助更多的目标特征，

并综合利用模式识别的方法和理论增强前期目标检测预处理

的准确性，为后续目标状态估计和跟踪提供更加可靠的保障。
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量维数为６４８维。将这些高维的特征向量映射到神经元数目
为Ｗ×Ｗ（Ｗ＝３，…，８）的 ＬＬＯＭ网络中进行自主学习。实验
中，可以对神经元的数目以及维数进行调整测试，已达到最佳

的映射。神经元的维数可以为 Ｈ＝１，２，３。例如，如果选择
Ｗ＝４，Ｈ＝２，那么经训练后，６４８维的特征向量就会被映射到
４×４×３的ＬＬＯＭ网络中（每个神经元有一个均值向量和两个
正交基向量表示），从而达到高维数据的降维处理。另外，这

种映射关系的结果也揭示了高维深度特征向量中隐藏的内在

本质特征。

$

　实验结果

本文的实验数据来源于斯坦福大学学者 Ｓａｘｅｎａ采用３Ｄ
扫描设备收集的图像以及对应的参考深度图（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ
ｄｅｐｔｈｓ）（ｈｔｔｐ：／／ｍａｋｅ３ｄ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ），这些图像的深度范围是
１．２～８１．８９ｍ。为了降低计算复杂度，本文基于ＬＬＯＭ的深度
识别系统仅包括 ８０个 ＬＬＯＭ网络。其中：被标注为路面
（ｒｏａｄ）的图像块对应 Νｋ（ｋ＝０，…，１６）网络；被标注为草地
（ｇｒａｓｓ）的图像块对应 Νｋ（ｋ＝１７，…，４１）的网络；被标注为树
木（ｔｒｅｅ）的图像块对应Νｋ（ｋ＝４２，…，５８）的网络；被标注为建
筑物（ｂｕｉｌｄｉｎｇ）的图像块对应 Νｋ（ｋ＝５９，…，８０）的网络；而被
标注为天空（ｓｋｙ）的图像直接得出深度值为８１．８９。

图３为深度估计值与其参考深度之间的匹配程度，即估计
精度。由于被标注为天空（ｓｋｙ）的图像块深度直接赋值为８１．
８９，因此其深度估计的精度由语义标注算法来决定。从图３中
可以看出，深度估计精度不是特别理想，主要原因在于本文将

每一类别的语义图像划分在２０个深度级别以内。这种划分注
定了估计结果只是一个近似值，而图３的实验数据却是估计值
与参考深度值的精确匹配，因此，导致实验结果欠佳。

为了更客观地评价本文算法，采用近似匹配策略衡量算法

性能，即容许估计值与参考深度值有一定的误差存在。在这种

匹配标准的前提下，本文算法估计的深度与参考深度的匹配精

度明显提高许多。图４为容许０．５ｍ误差的结果。

%

　结束语

基于ＬＬＯＭ的图像深度估计算法作为一个尝试，为图像深

度图估计提供了一种可行的发展空间。实验结果显示，该算法

对路面、草地以及建筑物类等这些深度渐进变化的图像块来

说，能获得较满意的估计结果。对于深度突变性较大的语义类

别图像，如树木等，则需要进一步研究更有效的特征提取方法，

这将是本文下一步研究的目标。
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