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基于粒子滤波的目标主动轮廓跟踪算法 
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【摘要】传统的粒子滤波方法采用若干维参数定义的简单几何图形给出跟踪结果，不能精确表示现实中具有复杂形状的

目标物体。针对这一问题，该文提出基于粒子滤波的主动轮廓算法，用于计算复杂形状目标的轮廓跟踪任务。在目标状态后

验分布的模拟样本基础上引入主动轮廓模型，并使用带权粒子定义其能量函数，使得模型的轮廓线向具有重要权重粒子的所

在区域演化，并最终收敛到具有最大目标似然的图像区域，从而实现对目标物体的全局运动及局部形态演化的同时估计。精

确的目标区域提高了目标模型的更新精度，避免了跟踪中漂移现象的发生。最后，结合真实机场监控验证了该方法在实际复

杂场景下的有效性及鲁棒性。 
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A Novel Particle Filter Based Object Active Contour Tracking Method 

 
JI Yu-long1, YANG Guang2, and GE Wen-yi1 

(1. School of Aeronautics and Astronautics, Sichuan University  Chengdu  610065;  
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Abstract  Conventional particle filters use simple geometric shapes with finite dimensional parameters to 

give the tracking results, therefore cannot precisely present the real-world objects with complex shapes. Aiming at 
this problem, this paper presents a novel particle filter based active contour algorithm for object contour tracking 
task. The active contour is introduced on the base of the samples simulating the target state posterior distribution; 
By including the weighted particles into the energy function, the contours evolve towards the region with particles 
with important weights and eventually converge to image region with maximum likelihood of the target. The 
proposed algorithm can improve the updating accuracy of the target model and avoid the tracking drift. Finally, a 
real-world airport surveillance application is presented to show the effectiveness and robustness of the proposed 
method in complex scenarios. 
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目标跟踪是计算机视觉领域的一个重要研究课

题，其任务是模拟出运动物体在图像序列中的运动

轨迹。粒子滤波算法[1]使用一组带权粒子模拟目标

状态的后验概率分布，在目标跟踪领域越来越受到

人们的关注，尤其在解决非线性、非高斯的问题上。

传统的粒子滤波算法采用若干维参数定义的简单几

何图形表示跟踪结果，而现实中的物体往往具有复

杂形状并伴有姿态、尺度变化等，难以被简单几何

图形所描述。不精确的目标表示还会在目标更新阶

段引入噪声像素，导致跟踪任务的失败。 

许多算法尝试引入轮廓及分割技术实现动态跟

踪任务。文献[2]基于形状演化以及相似性参数定义

动态先验模型，并把其应用在粒子滤波框架中。在

文献[3]提出的轮廓跟踪算法中，轮廓被参数化为椭

圆，并使用隐马尔可夫模型估计当前轮廓状态。与

以上参数化模型相比，水平集主动轮廓技术[4-5]作为

一种曲线的非参数表示法，能处理曲线的拓扑结构

变化，应用广泛。在水平集模型中，轮廓线用高维

函数的零水平集表示，并以高维函数的形式进行演

化，直到最小化基于图像的能量函数。 

水平集方法被用于跟踪技术[6-7]。文献[8]提出一

个概率框架，用于跟踪多个事先不可见的物体。利

用观测图像数据计算目标位置、相对深度以及由水

平集表示的目标形状的后验概率。文献[9]在贝叶斯

框架中引入形状先验统计知识，以实现基于水平集

的序列跟踪技术。文献[10]在粒子滤波框架中引入

Mumford-Shah模型，在粒子滤波预测阶段，依据先

前时刻的状态和观测数据，在各候选位置上执行水

平集曲线演化。文献[11]在此基础上将算法改进为在

更新阶段执行水平集演化，从而依据当前时刻的状
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态进行观测。然而这些算法使用的都是原始水平集

演化模型，即仅依据图像信息而不考虑跟踪目标的

因素，得到的跟踪结果依赖于初始曲线。文献[12]

用区域增长的方法将目标与背景区域分割为片段，

并在水平集框架中提出基于片段的跟踪方法。 

1  粒子滤波器 

粒子滤波算法[1]是一种基于序列蒙特卡罗思想

的估计过程，其实质是随机模拟序列的使用样本并

在贝叶斯框架下完成在线学习。令 nRkx 表示状态

向量， mRkz 表示在 k时刻可见的观测，并满足状

态转移与观测方程： 

( )k+1 k k kf x x u               (1) 

k ( )k k kh z x v                (2) 

式中， ku 表示已知概率分布 ,u kp 的随机噪声； kv 表

示已知概率分布 ,v kp 的观测噪声。 
已知初始状态分布 0 ( ) x 、状态转移核函数

1 , 1( , ) ( ( ))k k k+ u k k+ k kK p f x x x x 以及给定状态变量

的观测似然 ,( | ) ( ( ))k k k v k k k kp p h z x z x ，每个离散

时刻，在给定以往观测序列 1: 1 2{ , , , }k kz z z z 的情

况下，产生一套粒子 1{ }i N
k ix  用于估计未知状态 kx 的

后验分布 0:( | )k kp x z 。 

2  粒子导向的主动轮廓跟踪算法 

2.1  主动轮廓模型 

传统的主动轮廓模型(Chan-Vese)意在寻找一个

分段常值函数u来近似灰度图像 I 的强度分布： 

1

2

( , )
( , )

( , )

c x y C
u x y

c x y C


 


    若 在分界线 内

    若 在分界线 外
     (3) 

式中， 1c 和 2c 表示依赖于分界线C 的常数。用水平

集函数 的零水平集表示C，C内部、 取正值，
C外部、 取负值。定义与水平集函数 有关的能
量泛函： 

2

CV 1 2 1

2

2

0

( , , ) ( , ) H( ( , ))d d

( , ) [1 H( ( , ))]d d

( ( , )) | ( , ) | d d

E c c I x y c x y x y

I x y c x y x y

x y x y x y







 



 

  

  

 





 (4) 

式中， 为图像域；H为Heaviside函数； 0 为Dirac

函数。其中，
2

1( , ) H( ( , ))d dI x y c x y x y


 和

2

2( , ) [1 H( ( , ))]d dI x y c x y x y


  为函数 u与图像

I 的相似度； 0 ( ( , )) | ( , ) | d dx y x y x y


   为分界

线C的长度，起到平滑分界线的作用。固定水平集

函数 ， 1c 和 2c 分别极小化能量泛函 CVE ，可得： 

1

( , )H( ( , ))d d

H( ( , ))d d

I x y x y x y
c

x y x y








 


       (5) 

2

( , )[1 H( ( , ))]d d

[1 H( ( , ))]d d

I x y x y x y
c

x y x y

















   (6) 

从式(5)～(6)可知， 1c 和 2c 分别表示轮廓线C内部和

外部的图像强度均值。最小化泛函 CVE 时，函数u足

够接近图像 I ，即具有平均图像强度的分段函数足

够接近原始图像，因此函数 u的定义使得水平集模

型更倾向于分割出具有一致性强度的区域。然而现

实的目标物体往往具有多种强度分布，传统水平集

模型的演化原理则使其不能有效地收敛到多强度分

布的目标区域[10-11]。 

2.2  粒子权重 

基于粒子滤波的主动轮廓跟踪算法，将表示目

标位置与区域的粒子视作状态 X ， k时刻的图像 kI

视作观测。预测阶段，算法在原有样本 (1) (2)
1 1{ , ,k k X X  

( )
1, }N

kX 的基础上按照分布 ( )
1 1( , )i

k k kK  X X 采样得

到新样本 (1) (2) ( ){ , , , }N
k k kX X X ，其经验分布： 

( )0: 1
1

1
( | ) ( )i

k

N
N

k k k
i

p
N




  X
X I X      (7) 

式(7)即为给定 1k  时刻前所有观测情况下对状态

kX 的条件概率分布估计。而后在更新阶段，每个粒

子按照其与 k时刻观测 kI 的似然程度被赋权： 
( )

( )

( )

1

( | )

( | )

i
i k k

k N
i

k k
i

p
w

p





I X

I X

            (8) 

在具体实现中，可使用任意粒子滤波器得到该

带权粒子集合，而后在粒子空间中引入主动轮廓模

型，并定义粒子导向的曲线演化方程，使其最终收

敛到具有最多重要权重粒子的区域。 

2.3  粒子空间下主动曲线演化 

令 T( ) [ ( )  ( )]s x s y sC ， [0,1]s 表示 2R 空间中的

一条闭合曲线。给定目标以往的轮廓线 0: 1kC  ， k时

刻及以往所有观测 0:kI ，以及当前时刻的带权粒子集

合 ( ) ( )
1{ , }i i N

k k iw X ，k时刻的轮廓线 kC 的概率模型可用

贝叶斯公式建立： 
( ) ( )

1 0: 0: 1

( ) ( )
1 0: 1

particles edge prior

( |{ , } , , )

({ , } | ) ( | ) ( | )

i i N
k k k i k k

i i N
k k i k k k k k

p C w C

p w C p C p C C

 

 

X I

X I  
   (9) 

式中， ( ) ( )
1({ , } | )i i N

k k i kp w CX 表示曲线 kC 对重要粒子
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的包罗程度； ( | )k kp CI 表示曲线 kC 在目标边界上的

概率； 0: 1( | )k kp C C  表示轮廓线的先验概率，在此认

为候选轮廓具有相同的先验概率。 

令 和 分别表示曲线 kC 内部与外部的图

像区域， kC 将粒子集合划分为内外两个子集： 
( ) ( ) ( ){{ , } | }i i i
k k kO w  X X         (10) 

( ) ( ) ( ){{ , } | }i i i
k k kO w  X X          (11) 

则式(8)中基于粒子集的概率模型可分解为： 
( ) ( )

1({ , } | ) ( | ) ( | )i i N
k k i k k kp w C p O C p O C 

 X   (12) 

其中： 

( ) ( )

( )

{ , }

( | )
i i

k k

i
k k

w O

p O C w






 
X

        (13) 

( ) ( )

( )

{ , }

( | ) 1
i i

k k

i
k k

w O

p O C w






  
X

       (14) 

式(13)和式(14)分别表示曲线内包罗重要样本及曲

线外不泄露重要样本的程度。 

为驱使轮廓线运动到目标边界，使用图像边缘

指示函数： 

2

1
( , )

1 | ( , ) |
g x y

G I x y


  

        (15) 

式中，G表示标准方差为 的二维高斯滤波器。当
坐标变量 ( , )x y 位于图像边缘时，图像梯度的幅值

| * ( , ) |G I x y 相对很大， ( , )g x y 的值趋近于0；相

反，当 ( , )x y 远离图像边缘时， ( , )g x y 的值趋近于1。

则式(8)中目标边界概率模型可定义为： 

T[   ]

( | ) ( , )
k

k k

x y C

p C g x y


 I        (16) 

定义轮廓线的能量函数，使得最小化该能量函数等

同于最大化概率： 

( ) ( )

  
( ) d di i

k k
O O

E C w X w X
 

    
 

           ( , )d d   
C

g x y x y  d
C

s  
    (17) 

使用水平集函数 的零水平集表示曲线C，即
( , ) 0x y  当 且 仅 当 对 某 个 [0,1]s 有

T( ) [   ]s x yC 。这里采用符号距离函数： 

T

T

T

(( , ), )  if [   ]

( , ) 0                  if [   ] at 

(( , ), ) if [   ]

d x y C x y

x y x y C

d x y C x y










 


 
 

 (18) 

则式(16)的关于水平集函数的形式为： 
( )

 

( )

 

0
 

( ) H( ( ))d

[1 H( ( ))]d

( ( , ))[ ( , ) | ( , ) |]d d

i
k

O

i
k

O

E w X X

w X X

x y g x y x y x y

 



    


  

 

 






  (19) 

依据 k时刻的观测及粒子集合，对能量函数 E

执行梯度下降演化曲线： 
( ) ( ) ( )

1
ˆ evo( , ,{ , } )i i N M

k k k k k i kC e w e I X      (20) 

式中， ke 表示演化过程中的轮廓线，在能量 E减小

最快的方向上经过M 次迭代： 
( ) ( 1) ( )

ee e E              (21) 

式中， 1,2, , M   ； (0)
1

ˆ ke C  。不同于基于原始 

的图像一致性原理的水平集模型，提出的方法在带

权粒子的引领下进行定向演化，因而可以从较大范

围的初始状态趋近目标，而不依赖初始曲线形态。

以airport surveillance序列为例的跟踪流程图如图1

所示。 

 

粒子滤波预测阶段产生

具有相同权重的粒子 
更新阶段用目标信息度最后

的带权粒子 

水平集函数最优解 最优解水平集函数对应的 
轮廓曲线表示的跟踪结果 

在带权粒子的引导下，轮廓曲线 
进行定向演化并最终收敛到具有

最多重要权重粒子的区域 
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图1  以airport surveillance 序列为例的跟踪流程图 
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3  实验结果 

3.1  目标检测与初始化 

跟踪算法开始前需确定跟踪目标。通常可在第

一帧中手动画出一个多边形来给出初始目标区域。

本文采用针对运动飞机目标的自动检测与初始化 

方案。 

采用背景建模方法与Haar特征对跟踪目标进行

检测结果如图2所示。首先采用基于空间局部二值模

式的背景建模方法[13]得到视频中的运动物体区域，

即二值的背景减图像 B。再根据飞机目标在运动方

向上的对称性，在去噪后的运动物体区域上构建其

各个角度的外接矩形，而后在这些外接矩形上使用

Haar特征进行检测。 

 
a. 运动图像 

 
b. 背景二值模式建模 

 
c. 构建外接矩形 

 
d. Harr特征进行检测 

 

 
e. 背景目标各角度外接矩形 

 
f. 机目标各角度外接矩形 

图2  采用背景建模方法与Haar特征对跟踪目标进行检测结果 

3.2  目标跟踪 

得到目标初始区域后，在新的视频帧中可采用

以往提出的任意一种粒子滤波算法来得到模拟目标

分布的带权粒子集，从而应用提出的主动轮廓跟踪

方法进行跟踪任务。在此采用基于表观和运动信息

的粒子滤波器。首先对得到的初始目标区域进行表

观 建 模 ， 得 到 其 RGB 三 通 道 的 密 度 分 布
( )

1,2, ,{ }u
u mq q   ，m=16为量化级数。而后，在后续

的视频帧中采用前一时刻的跟踪结果作为初始目标

区域，并在旧的粒子集上使用恒定位移模型产生一

套新的粒子集。对每个粒子区域 ip ，统计其强度分

布 ( )
1,2, ,{ }u

i i u mp p   ，并计算其与目标分布的相似性

度量： 

( ) ( )

1

[ , ]
m

u u
i i

u

p q p q


         (22) 

此外，在背景减图像 B中统计该粒子区域的运

动信息，得到该区域中前景像素个数 forei。 

最后，同时使用表观信息与运动信息为该粒子

赋权值。粒子 ip 的权重为： 
2

2

1
( ) exp

2π 2
idw i

 
    

      (23) 

其中， 
[ , ] forei i id p q           (24) 

式中， 与分别  表示表观信息与运动信息所占的
比重，这里均设为0.5。 

基于以上带权粒子，采用前面介绍的基于粒子

滤波的主动轮廓跟踪算法对目标进行跟踪。此外，

还将其与采用相同权值计算方法的标准粒子滤波器

及以往的基于粒子滤波与主动轮廓的轮廓跟踪算法
[10]进行比较。比较算法在airport sunveillance序列上

的跟踪结果如图3所示。图3描述了一个飞机在跑道

上滑行的过程。为给出令人信服的比较结果，在相

同的实验条件下执行3个算法。算法均采用前面所述

的目标初始化方法，且都采用30个粒子样本。3个算

法在序列上帧序号分别为284, 462, 663。可看出，标

准的粒子滤波算法很难准确包罗整个目标区域，这

是由于矩形框所表示的目标区域中含有大量的背景
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像素，由此建立的目标模型不能提供准确的信息以

很好地区分目标和局部背景。这会导致算法的判断

力弱化并使结果偏离目标的真实位置。当背景像素

的污染逐步传递到后续图像帧造成误差累计时，跟

踪器就会发生漂移现象。而轮廓跟踪方法[10]在粒子

滤波预测阶段产生的候选粒子上执行传统水平集模

型而不考虑任何目标信息，使得其轮廓演化不关联

目标物体而只趋近强度一致区域，因而在具有多特

征分布的目标序列上，其曲线收敛结果受制于初始

轮廓及图像特征，很难准确包罗整个目标区域。相

比之下，提出的算法使用带权粒子引导主动轮廓线

收敛到目标边界，可以精确地捕获目标区域。 

         
a. 标准粒子滤波器(284帧)               b. 标准粒子滤波器(462帧)               c. 标准粒子滤波器(663帧) 

         
d. 传统轮廓跟踪算法(284帧)            e. 传统轮廓跟踪算法(462帧)              f. 传统轮廓跟踪算法(663帧) 

         
g. 主动轮廓跟踪算法(284帧)            h. 主动轮廓跟踪算法(462帧)              i. 主动轮廓跟踪算法(663帧) 

图3  比较算法在airport surveillance序列上的跟踪结果 

3.3  静态飞机目标分割 

除了上述对运动目标的跟踪应用外，在提出的

基于粒子滤波的主动轮廓算法中，采用不同的粒子

权值计算方法，可得到试用于不同应用的结果。例

如，对于机场监控场景下的静态飞机，由于摄像机

的摄像距离较远，照射角度大，所以大部分物体在

场景中相对飞机都因为较小而变得不显著。由此，

可采用显著度测量的方法来为粒子赋权值从而达到

针对飞机目标进行主动轮廓分割的目的。在此采用

文献[14]中的显著度计算方法，并结合显著区域下的

haar特征值来为粒子赋权，即式(24)转变为： 
( ) ( )i i id S p H p             (25) 

式中， S为显著图； H 为Haar特征值； 0.6  ；

0.4   。 

最后基于此带权粒子执行提出的方法对飞机目

标进行轮廓提取。在此也给出基于传统主动轮廓模

型的分割方法[4]的分割结果作为比较实验。提出的

方法在机场监控视频中静态飞机目标提取上的应用

如图4所示。实验结果表明了提出算法在真实应用中

的有效性。 

 
a. 显著度度量结果 

 
b. 提出方法的主动轮廓分割结果 

 
c. 提出方法的二值分割图 
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d. 提出方法的前景分割图 

 
e. 传统分割方法(初始：3个飞机外接矩形) 

 
f. 传统分割方法(初始：第2个飞机外接矩形) 

图4  提出的方法在机场监控视频中静态飞机目标提取上的
应用 

4  结  论 

本文提出一种新的基于粒子滤波的主动轮廓跟

踪算法，以实现对复杂形状物体的轮廓跟踪。相比

于基于原始的仅依赖图像特征的主动轮廓模型，本

文的方法充分考虑跟踪任务的上下文环境，使用目

标状态后验分布的模拟样本定义轮廓能量函数，并

引导曲线向具有重要权重粒子的区域进行定向演

化，最终收敛到具有最大目标似然的图像区域，实

现了对目标物体的全局运动及局部形态演化的同时

估计。在机场监控视频序列上的各种应用结果证明

了本文方法在实际应用中的有效性和鲁棒性。 
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