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基于云自适应粒子群优化粒子滤波的视频目标跟踪

刘 峰1 宣士斌1,2 刘香品1

(1.广西民族大学信息科学与工程学院,南宁,530006;2.广西混杂计算与集成电路设计分析重点实验室,南宁,

530006)

摘 要:针对视频目标跟踪中遮挡问题处理不佳和快速运动目标易丢失的问题,提出一种云自适应

PSO(CAPSO)优化粒子滤波的视频目标跟踪算法。算法利用粒子滤波预测目标区域在视频下一帧图

像的位置,结合颜色直方图统计特性,引入CAPSO算法并根据粒子适应度值将粒子集分成三个子群,
分别采用不同的惯性权重生成策略,普通种群的惯性权重由 X 条件云发生器自适应地调整,利用云模

型云滴的随机性和稳定倾向性特点,使惯性权重满足快速寻优能力又具有随机性。通过CAPSO优化,
降低了粒子滤波重采样帧数,减少了算法的运算量,同时提高了搜索精度,能较好处理目标遮挡问题。
并且CAPSO算法通过采用这三种不同的惯性权重生成策略,可自适应地平衡算法的全局和局部搜索

能力来调节粒子的搜索范围,有效地解决了快速运动目标易丢失的问题。仿真实验结果表明,新算法对

视频目标跟踪中的遮挡和快速运动目标易丢失的情况具有较好的实时性和准确性。
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Abstract:Toimprovetheaccuracyandrobustnessofocclusionsandfastmovinginvideotargettracking,

atrackingalgorithmbasedonparticlefilteroptimizedbyanewcloudadaptiveparticleswarmoptimization
(CAPSO)isproposed.Thepossiblepositionofmovingtargetinthenextframeimageispredictedby
particlefilter,andthetargettemplateandcandidateregionsarematechedwiththecolorhistogramstatis-
ticalcharacteristicstoensurethetrackingaccuracy.ThentheproposedCAPSOisutilizedtodividethe
particlesintothreegroupbasedonthefitnessoftheparticleinordertoadoptdifferentinertiaweightgen-
eratingstrategy.TheinertiaweightingeneralgroupisadaptivelyvarieddependingonX-conditionalcloud
generator.Theinertiaweighthasrandomnesspropertybecauseofthecloudmodel.Therefore,there-
samplingfrequencyofparticlesfilterisreduced.Thecomputationalcostofparticlefilteriseffectivelyre-
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ducedanditiseffectivetosolvethetargettrackingproblemofocclusions.Inaddition,thealgorithmcan
effectivelybalancetheglobalandlocalsearchingabilitiesofthealgorithmbyadoptingthreedifferentiner-
tiaweightgeneratingstrategies,whichcanadjusttheparticlesearchrange,thusbeingadaptabletodif-
ferentmotionlevels.Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmhasagoodtrackingaccuracy
andreal-timeperformanceincaseofocclusionsandfastmovinginvideotargettracking.
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引  言

视频目标跟踪是近年来计算机视觉领域的研究热点,在人机交互、视频监控、智能交通等方面都有

着广泛的应用[1],但是视频目标跟踪中仍然存在一些难点问题,比如遮挡、目标快速运动以及强非线性、
非高斯的状态估计问题。在各种目标跟踪算法中,粒子滤波(Particlefiltering,PF)因能够有效地解决视

频目标跟踪中普遍存在的非线性、非高斯性的问题[2],在视频跟踪领域得到了足够的重视[3-5]。虽然粒

子滤波器跟踪鲁棒性较高,但是在目标快速运动和目标被全部遮挡时仍然存在目标丢失现象,文献[6,

7]虽对粒子滤波进行了一些改进来解决遮挡问题,但却没能缓解粒子滤波中的权值退化和粒子匮乏现

象[8]。
文献[9]提出的粒子群优化粒子滤波算法(Particleswarmoptimizationparticlefiltering,PSO-PF)

通过不断更新粒子的速度和位置,驱动粒子向高似然区域移动,从而在一定程度上能够抑制粒子的退化

与匮乏现象,加速了粒子集的收敛,使得粒子滤波的性能得到了提高。本文将这种优化思想应用于视频

目标跟踪中,通过大量实验数据对比发现,PSO-PF算法可增加粒子的有效样本数,降低重采样的次数。
但由于传统的PSO在追逐最优粒子时,随着越来越接近最优粒子,速度越来越小,粒子群表现出强烈的

趋同性,容易陷入局部最优,特别是似然函数呈多峰状态时,会使大量粒子聚集在次优位置,无法到达最

优位置,并不能有效地改善粒子退化与匮乏现象,影响了跟踪的精确度。
本文提出一种云自适应PSO粒子滤波算法(CloudadaptivePSO-PF,CAPSO-PF),采用了最常用

的、鲁棒性较好的颜色直方图作为粒子滤波的目标特征模型,并用Bhattacharyya系数作为衡量目标与

粒子所确定区域的特征模型之间的相似性[10]。算法利用粒子滤波预测目标在视频下一帧图像的位置,
计算出每个粒子所确定的图像区域的颜色直方图,引入本文提出的CAPSO算法,在取得最新观测值后

根据粒子适应度值将粒子群分为3个子群,分别采用不同的惯性权重生成策略,较优粒子群中的粒子已

经接近最优解,所以采用文中定义的最小惯性权重;次优粒子群的粒子采用文中定义的最大惯性权重;
普通种群的惯性权重由文中改进的云模型[11]的X 条件云发生器自适应地调整,惯性权重会随着粒子的

适应度更优而减小,范围在最小和最大惯性权重之间,同时利用了云模型云滴的随机性和稳定倾向性特

点,使得惯性权重既满足快速寻优能力又具有随机性。将CAPSO-PF算法应用于视频目标跟踪中,通
过采用这三种不同的惯性权重生成策略,可自适应地平衡算法的全局和局部搜索能力来调节粒子的搜

索范围,可以适应不同运动剧烈程度的跟踪。

1 算法原理

1.1 PSO粒子滤波算法

  粒子滤波是一种基于蒙特卡洛方法和递推贝叶斯估计的统计滤波方法[8],利用一组加权的随机样

本 xi
0:k,ωi{ }k

N
i=1 来近似表征后验概率密度

p(xk|Zk)≈∑
N

i=1
ωi

kδ(xk-xi
k) (1)
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式中:N 为粒子数,ωi
k 为第i个粒子的归一化重要性权重,xk 为k时刻的状态值,Zk 为1到k时刻的观

测值,δ(·)为狄拉克函数。随着观测值递推更新,可用样本均值代替原来需要依据后验概率密度函数

进行的积分运算,从而获得最小的方差估计[12]。

PSO优化粒子滤波算法具体过程如下。首先将最新的观测值引入采样过程,并定义适应度函数

为[9]

fitness=exp[- 1
2Rk
(zk -̂zi

k|k-1)2] (2)

式中:Rk 为观测噪声方差;zk 为最新观测值;̂zi
k|k-1 为预测观测值。

粒子初始化:从先验概率p(x0)产生粒子群 xi
0:{ }k

N
i=1 ,所有粒子的权值为1/N 。计算重要性权值

ωi
k=ωi

k-1exp[- 1
2Rk
(zk-̂zi

k|k-1)2]。再引入PSO算法,根据最优值并利用下式来更新每个粒子的速度和

位置,使得粒子不断地向真实状态靠近。

vi
k+1=ω*vi

k+c1r1*(ppbest-xi
k)+c2r2*(pgbest-xi

k) (3)

xi
k+1=xi

k+vi
k+1 (4)

式中:r1 和r2 为介于 (0,1)区间的随机数;ω称为惯性系数;c1 和c2 统称为学习因子。

最后归一化权值ωi
k =ωi

k/∑
N

i=1
ωi

k ,判定重采样条件,若Neff<Nthreshold,则进行重采样,将原来的带权

样本 xi
0:k,ωi{ }k

N
i=1 映射为等权样本 xi

0:k,N-{ }1 N
i=1 ,从而达到复制权值较大的粒子、剔除权值较小粒子

的目的。输出状态估计:̂xk =∑
N

i=1
ωi

kxi
k 。

1.2 改进的云自适应粒子群算法

粒子群优化(Particleswarmoptimization,PSO)算法是由Kennedy和Eberhart在1995年提出的一

种群智能优化方法[13]。通过群体中粒子间的合作和竞争产生的群体智能指导优化搜索。

1.2.1 云模型理论

云模型是一种对确定性知识进行定性、定量转换的数学模型,主要反映客观世界中事物或人类知识

中概念的模糊性和随机性,为定性、定量结合的事物处理提供手段[11]。
设U 是一个用精确数值表示的论域(一维的、二维或多维的),U 上对应着定性概念A,对于论域中

的任何一个元素x,都存在一个有稳定倾向的随机数y=μA(x),称为x对概念A 的确定度,x在U 上的

分布称为云模型,简称云。云的数字特征用期望Ex,熵En 和超熵He来表征,期望Ex在数域空间中

最能够代表定性概念A 的点。熵En反映定性概念A 的不确定性,一方面反映数域能被语言接受的范

围;另一方面反映定性概念云滴出现的随机性,揭示模糊性和随机性的关联性。超熵 He是熵的度量,
即熵的熵。

1.2.2 改进的CAPSO算法

考虑在PSO算法中,惯性权重系数ω使粒子保持运动惯性,使其具有扩展搜索空间的趋势,有助于

新区域的搜索,ω的取值对算法的性能具有重要影响。ω较大时算法具有较强的全局搜索能力,ω 较小

则算法倾向于局部搜索。设粒子群的大小为N,第k次迭代中计算粒子的适应度值为fi,粒子群的平

均适应度值favg=1N∑
N

i=1
fi;将适应度值优于favg的粒子的适应度值求平均得到f′avg,适应度值次于favg

的粒子的适应度值求平均得到f″avg,最优粒子的适应度值为fbest;将粒子群分成了3个子群,分别采用

不同生成惯性权重生成策略。
(1)如果fi优于f′avg,说明粒子是群体中较为优秀的,已经比较接近全局最优,所以采用较小的惯
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性权重,加快其全局收敛速度,取ω=ωmin。
(2)如果fi次于f″avg,这是群体中较差的粒子,取ω=ωmax 。
(3)如果fi优于f″avg 但次于f′avg,这是群体中一般的粒子,按X 条件云发生器非线性动态的调整

粒子的惯性权重。自适应粒子群惯性权重生成算法

Ex=f′avg (5)

En=|f′avg-fbest|
s1

  //s1 为控制参数 (6)

He=En
s2
  //s2 为控制参数 (7)

En′=normrnd(En,He) (8)

ω=ωmax-(ωmax-ωmin)*exp-(fi-Ex)2

2(En′)
æ

è
ç

ö

ø
÷

2 (9)

  随着粒子适应度更优,由数学极限定理易知,0<exp-(fi-Ex)2

2(En′)
æ

è
ç

ö

ø
÷

2 <1,保证了ω∈[ωmin,ωmax],

从ω的取值公式可知ω 会随着粒子的适应度更优而减小,从而实现了较优粒子取得更小的ω值。
云模型中,En影响正态云的陡峭程度。根据“3En”规则[14],有定量值的99.74%落在s1 上。En越

大,则云覆盖的水平宽度越大。结合算法的速度和精度,算法中取s1=2.9;He决定云滴的离散程度。

He过小,会在一定程度上丧失“随机性”;He过大,又会丧失“稳定倾向性”,本文取s2=10,是为实现对

算法稳定性的调解,即算法初期有较大的随机性,随机迭代的进行,逐渐保证算法的稳定性。为平衡算

法中粒子群体因素和粒子个体因素的影响,学习因子实验取c1=c2=2。
本文提出的CAPSO算法将群体分为3个子群,分别采用不同的自适应操作,综合考虑群体早熟收

敛程度和个体适应度值自适应地调整粒子的惯性权重,保证了群体惯性权重的多样性,从而提高了种群

的多样性,避免陷入局部最优,达到收敛性和收敛速度的平衡。

2 CAPSO-PF算法及其在视频目标跟踪中的应用

2.1 运动模型

  在视频目标跟踪中,对于机动性不是很大的运动目标,通常采用一阶常速模型就能基本描述其运动

规律。视频目标跟踪除了考虑目标的运动特性外,还要考虑目标的轮廓大小。通常采用椭圆或矩形来

描述目标的外轮廓,(x,y)表示椭圆或矩形的中心点坐标,Hx 和Hy 分别为矩形的半长轴或半宽轴(椭
圆的长轴和短轴),̂x和ŷ 分别表示目标中心在图像中x 和y方向的速度。建立的目标状态可以表示为

S=[x,̂x,y,̂y,Hx,Hy]T (10)

  在整个运动过程中,目标中心(x,y)采用常速运动模型,而(Hx,Hy)采用随机扰动模型,主要是考

虑目标轮廓的大小在跟踪期间变化的随机性较大,很难用精确的数学模型来描述。因此,建立如下运动

方程[15]

Sk =

1 T 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 T 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú0 0 0 0 0 1

Sk-1+

T2

2 0 0 0 0 0

0 T 0 0 0 0

0 0 T2

2 0 0 0

0 0 0 T 0 0
0 0 0 0 1 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú0 0 0 0 0 1

Wk (11)

554 刘 峰 等:基于云自适应粒子群优化粒子滤波的视频目标跟踪



式中:T 为采样周期,Wk 为多变量的高斯白噪声。

2.2 观测模型和PSO的适应度函数

采用最常用的颜色直方图作为目标特征观测模型。目标区域的中心为 X=(x,y),轮廓半径为

H=(Hx,Hy),目标区域内像素的位置为Xi=(xi,yi),则目标区域内的颜色直方图可以表示为

p(u)(X)=
∑
nh

i=1
k X-Xiæ

è
ç

ö

ø
÷

H δ[b(Xi-u)]

∑
nh

i=1
k X-Xiæ

è
ç

ö

ø
÷

H

  u=1,…,m (12)

式中:δ是单位冲击函数,b(Xi)表示Xi 处的颜色,它是颜色直方图m 位分格中的某一位,nh 为目标区

域内像素的总数,k(·)为核函数,其定义如下

k(r)=
1-r2 r<1
0 r≥{ 1

(13)

式中:r为某点到区域中心的距离,k(r)的引入主要是考虑到在建立其颜色分布模型时,不同位置的像

素对于颜色直方图的贡献不同,对于距离目标区域中心距离较远的像素分配较小权值,尤其位于区域边

界的像素,由于其权值很小,对颜色直方图的建立几乎不起作用,对于距离目标区域中心距离较近的像

素分配较大的权值,这样建立的目标颜色模型将更加准确可信。
采用Bhattacharyya距离作为目标颜色直方图与候选区域的颜色直方图相似性的量度。两个连续

分布p(u)和q(u)的巴特查理亚系数为

ρ[p,q]=∑
m

u=1
puqu (14)

  Bhattacharyya距离为[10]

d= 1-ρ[p,q] (15)

  跟踪过程中的目标定位问题转化成了求式(15)取得极小值的候选目标区域的问题。当d值越小,
说明候选区域的颜色直方图与目标区域的颜色直方图越相似,反之,则相似程度越低。所以把式(15)作
为CAPSO算法的适应度函数。

2.3 CAPSO-PF算法及其在视频目标跟踪中的具体实现

1.1节中提到的PSO-PF算法虽然在一定程度上能够抑制粒子的退化与枯竭问题,但同样存在两

个问题:PSO自身容易陷入局部最优的问题和适应度函数无法满足视频跟踪中具体的应用。

PSO在追逐最优粒子时,随着越来越接近最优粒子,速度越来越小,粒子群表现出强烈的趋同性,
容易陷入局部最优,特别当似然函数呈多峰状态时,会使大量粒子聚焦在次优位置,无法达到最优位置,
影响精确度,而本文提出的CAPSO能有效地解决这个问题,并且在视频跟踪应用中,本文采用式(15)
作为粒子群的适应度函数更能驱动粒子向真实状态移动。

在初始帧,手动选取参考目标并计算目标区域的颜色直方图,并在选定目标区域中随机采样粒子,
利用运动模型预测跟踪目标在视频下一帧图像的位置,得到当前时刻的粒子集。然后计算每个粒子所

确定的图像区域的颜色直方图,并采用巴特查理亚距离d衡量粒子和目标模型的颜色直方图之间的相

似性。引入本文提出的CAPSO算法并把d作为适应度函数,粒子滤波中的粒子集作为CAPSO算法中

的粒子。应用CAPSO算法驱动粒子向d值越小的区域移动,直到粒子群分布在真实状态附近。最后

利用式(16)计算出粒子集的观测概率。

p(zk|Si
k)= 1

2πσ
exp-1-ρ[pi,q]

2σ
æ
è
ç

ö
ø
÷

2 (16)
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d值越小,赋予越大的粒子权值,依据最小均方差准则,得到当前时刻的状态估计

Ŝk =∑
N

i=1
ωi

kSi
k =∑

N

i=1
ωi

k-1p(zk|Si
k)Si

k (17)

再代入式(11),进行下一步的预测。
算法的具体实现步骤如下。
(1)确定椭圆目标区域 (x0,y0,Hx0

,Hy0
)及目标的颜色直方图 H0= q(u{ }

) τ
u=1 ,其中τ为直方图的

格间数,q(u)为第u个格间的值。从初始分布中采样N 个粒子 Si{ }k
N
i=1 ,粒子权值ωi

0 为1/N 。
(2)第k时刻,按照式(11)演化上一时刻的粒子集 Si

k-{ }1
N
i=1 ,并采样得到当前时刻的粒子集

Si{ }k
N
i=1 。
(3)计算每个粒子Si

k 所确定的图像区域的颜色直方图Hi= p(u){ }i
τ
u=1 ,采用巴特查理亚系数衡量粒

子Si
k 的Hi 目标模型H0 之间的相似性,即

ρ[Hi,H0]=∑
τ

u=1
p(u)

i q(u) (18)

进而计算出粒子Si
k 的观测概率为

p(zk|Si
k)= 1

2πσ
exp-1-ρ[Hi,H0]

2σ
æ

è
ç

ö

ø
÷

2 (19)

  (4)粒子的观测概率反映了该粒子的重要程度。计算粒子的权值ωi
k=ωi

k-1p(zk|Si
k),引入CAPSO

算法思想,计算每个粒子的适应度值。根据1.2节所讲算法思想将种群分为3个子群,分别采用不同的

惯性权重生成策略,并利用下式来更新每个粒子的速度与位置

vi
k+1=ω*vi

k+c1r1*(ppbest-Si
k)+c2r2*(pgbest-Si

k) (20)

Si
k+1=Si

k+vi
k+1 (21)

式中:r1 和r2 是介于 (0,1)区间的随机数,ω称为惯性系数;c1 和c2 统称为学习因子。

(5)粒子权值归一化ωi
k =ωi

k/∑
N

i=1
ωi

k 。

(6)依据最小均方差准则,估计目标状态Ŝk =∑
N

i=1
ωi

kSi
k 。

(7)重采样。若Neff<Nthreshold,则进行重采样,重新得到一组粒子 Si*{ }k
N
i=1 。

(8)k=k+1,返回第(2)步。

2.4 目标遮挡和目标快速运动

目标遮挡一直是目标跟踪中的棘手问题。在目标被遮挡的情况中,存在着较强的干扰,使得大权值

的粒子不一定都对应目标状态,甚至目标不再对应最优匹配,粒子权值退化严重,而通过CAPSO算法

的优化,使得粒子集在权重值更新前更加趋向于高似然区域,同时,优化过程使得远离真实状态的粒子

趋向于真实状态出现概率较大的区域,提高了粒子质量;目标遮挡处理最重要的是跟踪目标的重新捕

获,由于目标状态的不稳定性,在遮挡后可能会出现目标突然加速运动和运动轨迹发生改变的现象,这
就需要更大的搜索范围来搜索目标。调节CAPSO算法中的惯性权重自适应地扩大粒子的搜索范围,
可以较好地解决这个问题,估计出比较真实的状态。并且优化过程还抑制了粒子的退化与匮乏现象,加
速了粒子集的收敛,减小了计算量,保证了跟踪算法的实时性。

在目标快速运动的情况,当目标运动剧烈时,两帧之间目标的位移矢量相对较大,如果固定地采用

较小的粒子搜索范围,粒子的多样性会下降,粒子分布与目标真实状态交叠的部分较少,此时需要更大

的搜索范围来保证状态的估计精度。在CAPSO算法中通过调节惯性权重最大值ωmax 和惯性权重最小

值ωmin 平衡算法的全局和局部搜索能力,可以适应不同运动剧烈程度的目标跟踪。通过大量实验验证,
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ωmin 取0.1。当视频目标运动剧烈时,取ωmax=0.6~0.8;当运动剧烈程度中等时,取ωmax=0.4~0.6;
当运动较缓慢时,取ωmax=0.2~0.4。

3 仿真结果与分析

程序基于 Matlab和Visualstudio编程环境,在CPU为AMDAthlon2.99GHz,内存为1.75GB的

PC机上运行。视频的分辨率均为480×320。

3.1 跟踪效果及分析

为了验证算法的有效性,将本文算法与PF、粒子群粒子滤波(PSO-PF),文献[16]中的高斯粒子群

粒子滤波(GPSO-PF)算法,基于直方图的均值飘移(MeanShift)以及文献[6]中的基于记忆模型的粒子

滤波算法(MPF)进行了比较。文献[16]中的GPSO-PF是基于一个高斯分布来不断更新粒子速度的改

进算法,收敛性好于PSO-PF算法;MeanShift是一种基于梯度的无参数密度估计方法,通过不断迭代

MeanShift向量使得算法收敛于目标的真实位置,从而达到跟踪的目的;MPF算法是一种基于记忆的

粒子滤波改进算法,能有效解决部分遮挡的问题。
第1组实验是遥控玩具直升飞机的视频序列[17],目标运动剧烈程度中等,在361~364帧直升机有

遮挡的情况。实验效果如图1所示,在第365帧时刻,目标被遮挡后PF跟踪中粒子完全偏离跟踪目标,
而PSO-PF,CAPSO-PF跟踪状态良好。在各个时刻中,CAPSO-PF的粒子集中程度都要比PSO-PF方

法高。此实验表明CAPSO-PF算法在遮挡情况下能保持较好的跟踪效果。
第2组实验是一辆快速运动的汽车视频序列[18]。实验效果如图2所示,在目标运动剧烈情况下,传

统PF和基于直方图的 MeanShift受到了一定程度上的影响,MeanShift影响更大,而 GPSO-PF和

CAPSO-PF算法跟踪精度并没有受到太大的影响,而从第82帧可看出,CAPSO-PF比GPSO-PF算法

跟踪效果更好,此实验说明CAPSO-PF在目标运动剧烈情况下仍能保持较高的跟踪精度。
第3组实验是一场足球比赛视频片断[19],目标运动员速度非常快,并有被另一名运动员遮挡的情

况。实验效果如图3所示,在目标快速运动的情况下,PF跟踪效果受到较大影响,而GPSO-PF和CAP-
SO-PF算法却几乎没有受到影响;在第51帧目标被遮挡时刻,PF和GPSO-PF跟踪效果均受到影响,
而 MPF和CAPSO-PF算法仍能实现有效跟踪,并且CAPSO-PF算法效果要比 MPF算法好一些,此实

验说明CAPSO-PF算法在目标运动剧烈同时受到遮挡的情况下,保持了很高的精度和鲁棒性。
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图1 第1组实验视频在第360,362,365帧的跟踪效果

Fig.1 Thefirsttrackingresultsatframe360,362,365

图2 第2组实验视频在第58,66,82帧的跟踪效果

Fig.2 Thesecondtrackingresultsatframe58,66,82
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图3 第3组实验视频在第42,51,59帧的跟踪效果

Fig.3 Thethirdtrackingresultsatframe42,51,59

3.2 跟踪精度和计算量分析

比较第1组实验中各算法的跟踪精度,其中粒子数为300。如图4所示,CAPSO-PF跟踪误差总体

比PF和PSO-PF算法小。尤其是第362帧目标被遮挡时,PF和PSO-PF算法的误差较大,而CAPSO-
PF受到干扰程度明显较小。跟踪结果目标中心坐标与目标真实中心点坐标的距离误差为

EXY = (xtrue-x)2+(ytrue-y)2 (22)
式中:(x,y)是算法估计结果目标中心坐标,(xtrue,ytrue)是真实值中点坐标,真实值采用手工逐帧标定。

对3组视频实验中3种算法的计算量进行分析。第1组实验取视频第81~480帧,第2组实验取

视频第49~82帧,第3组实验取视频第30~59帧。统计20次实验数据的平均值,结果见表1和表2。

Nthreshold=0.6N 。
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图4 第1组实验视频中的PF,PSO-PF和CAPSO-PF的跟踪精度对比

Fig.4 ComparisonoftrackingaccuracyamongPF,PSO-PFandCAPSO-PFonthefirstvideo-sequence.

表1 3组实验性能数据对比

Table1 ComparisonofefficiencyamongPF,PSO-PFandCAPSO-PF

粒子数 算法

第1组实验(400帧)第2组实验(34帧) 第3组实验(30帧)

平均有效
样本数

重采样
帧数

平均有效
样本数

重采样
帧数

平均有效
样本数

重采样
帧数

重采样率
(3组实验
平均值)

PF 179.400 203.7 168.827 18.7 160.915 18.8 56.2%
N=300 GPSO-PF 198.306 145.6 189.901 13.8 174.817 16.8 44.3%

CAPSO-PF 204.536 123.8 204.858 9.8 185.422 12.8 34.1%
PF 58.811 214.0 56.810 19.2 54.470 18.4 57.1%

N=100 GPSO-PF 65.479 148.2 60.929 15.1 57.227 16.2 45.2%
CAPSO-PF 67.259 128.9 67.453 10.6 62.075 12.5 35.0%

PF 30.167 208.0 29.402 20.8 29.764 17.5 57.2%
N=50 GPSO-PF 32.717 146.2 32.215 16.0 31.156 15.9 45.5%

CAPSO-PF 34.081 127.6 34.747 10.7 33.096 13.1 35.7%
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表2 3组实验运行时间对比

Table2 Averagecomputationtime

粒子数 算法
运行时间

第1组 第2组 第3组

每秒处
理帧数

PF 17.827 1.756 1.722 21.779
GPSO-PF GPSO-PF 25.956 2.592 2.494 14.947

CAPSO-PF 21.486 2.267 2.147 17.915
PF 15.621 1.593 1.575 24.695

GPSO-PF GPSO-PF 18.025 1.893 1.823 21.342
CAPSO-PF 16.981 1.786 1.746 22.620

PF 15.021 1.572 1.522 25.614
GPSO-PF GPSO-PF 16.941 1.748 1.701 22.756

CAPSO-PF 15.917 1.671 1.641 24.130

表1和表2的数据表明,CAPSO-PF算法增加了粒子的有效样本数,同时减少了重采样帧数,相应

地降低了计算量,只是在处理部分帧的情况下需要一定的运算时间。在实验中,CAPSO-PF算法平均

每秒可处理18~24帧的图像,可以满足跟踪实时性的要求。算法虽然比PF算法运行时间稍长一些,但
是能有效地解决目标跟踪中遮挡和快速运动问题,总体来说具有较好的实时性和准确性。

4 结束语

针对视频目标跟踪领域中遮挡问题处理不佳和快速运动目标易丢失的问题,本文提出一种云模型

自适应PSO(CAPSO)优化粒子滤波的视频目标跟踪算法。算法运用粒子滤波预测目标在视频下一帧

图像的位置,结合颜色直方图统计特性,引入CAPSO算法并根据粒子适应度值将粒子集分成三个子

群,分别采用不同的惯性权重生成策略,普通种群的惯性权重由X 条件云发生器自适应地调整。利用

云模型云滴的随机性和稳定倾向性特点,使惯性权重满足快速寻优能力又具有随机性,能自适应地调整

算法的全局和局部搜索能力,可通过调节最大权重值的大小来调节粒子的搜索范围,有效解决了快速运

动目标易丢失的问题。实验结果验证了本文算法优越性,对视频目标跟踪中的遮挡和快速运动目标易

丢失的情况具有较好的实时性和鲁棒性。
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