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摘要:针对基本粒子滤波方法存在的权值退化和计算效率低问题,提出了一种基于信息分享机制的粒子滤波算
法. 该方法将粒子群优化算法和蚁群优化算法的优化思想共同作用到粒子更新中,实现粒子之间信息共享,从而增
强粒子的多样性和最优估计能力. 同时分析了该算法的收敛性. 视觉跟踪实验表明,该算法能用较少的粒子实现单
目标和多目标跟踪,综合跟踪性能优于基本粒子滤波和基于粒子群优化的粒子滤波方法,验证了本算法的有效性.
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Particle filter algorithm based on
information-shared mechanism and its application to visual tracking
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Abstract: To deal with the weight-degeneracy and computation efficiency in particle filter, we propose a novel particle
filter algorithm based on the information-shared mechanism. This method combines particle swarm optimization and ant
colony optimization to update particles to fully share the population information. The particles diversity is recovered and
the estimation precision is improved. The convergence of this algorithm is analyzed. Visual tracking experiments show
that the proposed algorithm realizes both single-object tracking and multi-object tracking with fewer particles and better
comprehensive tracking-performance than classic particle filters and the particle filter based on particle-swarm optimization.
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1 引引引言言言(Introduction)
粒子滤波(particle filter, PF)起源于蒙特卡罗方

法(Monte Carlo methods),它通过过离散的随机测度
逼近概率分布, 在非线性、非高斯系统中表现出很
大的优越性, 因此被广泛应用于飞行器导航、机器
人定位、数据检测、视觉跟踪等领域[1, 2].

粒子滤波方法采用具有权重的粒子集来近似逼

近待求问题的后验分布,因此,理论上该方法可以表
示任意形式的概率分布.但是该算法也存在以下两
个缺点: 1)权值的退化现象.即经过多次迭代之后,
大多数粒子只有很小的权值. 2)计算效率问题.基本
粒子滤波方法需要大量的粒子才能保证状态预估的

精度,特别当系统初始状态未知时,粒子滤波需要大

量粒子才能保证粒子集的收敛性, 否则粒子集很容
易发散从而导致预估失败.

针对粒子滤波存在的问题, 近年来已经提出了
多种改进方法, 如: 辅助采样–重采样方法[3, 4]、正

则化采样方法[5, 6]、自适应粒子滤波算法[7]、无迹粒

子滤波算法[8, 9]、高斯粒子滤波算法[10, 11]、基于遗

传算法的粒子滤波[12]、基于粒子群优化的粒子滤

波[13]、人工免疫粒子滤波[14]等. 总的来说,目前存在
的这些改进粒子滤波方法,主要可以分为两类: 一类
是粒子样本分布的改进,加速粒子集的收敛,提高粒
子滤波的预估性能;另外一类是对重要性概率密度
函数的改进. 在这两类方法中,没有充分利用全体粒
子的信息,即仅仅利用了最优粒子的信息,其他粒子
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都没有被利用, 这样限制了上述两类改进方法所得
到的粒子滤波算法最优估计能力的进一步提高.

本文提出了一种基于信息分享机制的粒子滤

波算法(particle filter algorithm based on information
shared mechanism, ISM-PF),将粒子群优化算法中的
个体历史最优粒子、全局最优粒子的概念和蚁群优

化算法的信息分享机制相结合引导粒子位置的更

新. 蚁群算法主要是通过一种信息分享机制,实现蚁
群个体之间的相互交流, 从而使整个蚁群涌现出较
好的智能性[15, 16]. 文献[17]将蚁群优化算法的信息
素机制引入到粒子群算法中, 构建了一种粒子间信
息共享的方式,用来增大粒子间的信息交流程度,从
而提高算法的优化能力. 本文把基于信息分享机制
引入到粒子位置的更新中, 粒子位置的更新不仅要
考虑全局最优粒子和每个粒子本身的历史最优值所

留下的信息,还考虑其他非最优粒子留下的信息,充
分利用各个粒子的信息,扩大粒子之间的信息分享,
提高粒子的最优估计能力, 并且增强粒子群的多样
性. 这样既解决了粒子滤波的退化问题,也改善了粒
子分布,提高了粒子滤波性能.本文方法应用于视觉
跟踪中,能用较少的粒子达到较高的跟踪精度,综合
跟踪性能要明显优于基本粒子滤波方法(PF)和基于
粒子群优化的粒子滤波方法(PSO-PF).

2 基基基本本本粒粒粒子子子滤滤滤波波波方方方法法法(Basic particle filter)
粒子滤波是一种为处理后验概率密度和观测

过程概率密度为非高斯的问题而发展起来的方法,
它是通过非参数的Monte-Carlo模拟方法来实现递
推Bayes滤波[18].

非线性动态状态空间通常可表示成如下模型:

xk = fk (xk−1,vk−1) , (1)

zk = hk (xk,wk) . (2)

其中: f(∗, ∗)和h(∗, ∗)分别表示已知的状态转移函
数和测量函数, xk表示k时刻的系统状态向量, zk表

示k时刻的量测向量. vk−1, wk为独立同分布的系统

噪声和观测噪声. 粒子滤波算法描述如下:

1) 初始化. 在k = 0时刻,根据先验xi
0 → p(x0)

采样N个样本, 0时刻第i个粒子的重要性权值ωi
o =

1/N . 其中: p (x0)为样本先验分布; k = 1, 2, · · ·为
时间索引.

2) 序贯重要性采样. 假设xk服从一阶Markov
过程, 给定xk, 量测序列zk相互独立, 设Xk = {x0,

x1, · · · ,xk}, Zk = {z1,z2,· · ·,zk}, 根据Bayes滤波
的基本原理有:

pk|k−1(xk|Zk−1)=w
pk|k−1(xk|xk−1)pk−1|k−1(xk−1|Zk−1)dxk−1, (3)

pk|k (xk|Zk)=
pk|k (zk|xk) pk|k−1 (xk|Zk−1)w

pk|k (zk|xk) pk|k−1 (xk|Zk−1) dxk

.

(4)

迭代关系式(3)和(4)构成了最优Bayes解,但只有
在有限的模型条件下其解析解才存在. 由于直接
从后验概率采样的困难, 在k − 1时刻, 粒子滤波算
法从一个容易采样的重要性分布函数qk|k(xk|xk−1,

Zk)中采样,独立抽取N个样本,通过式(5)和(6)对粒
子进行位置和权值更新,得到k时刻状态的后验概率

密度:

pk|k (xk|Zk) ≈
N∑

i=1

ωi
kδ (xk − xi

k). (5)

其中权值ωi
k计算公式为

ωi
k = ωi

k−1

pk|k (zk|xi
k) pk|k−1

(
xi

k|xi
k−1

)

qk|k
(
xi

k|xi
k−1,Zk

) , (6)

ω̃i
k = ωi

k/
N∑

i=1

ωi
k. (7)

3) 退化检测和重采样. 通过公式(8)计算Neff :

Neff = 1/
N∑

i=1

(ω̃i
k)

2
. (8)

如果Neff ¿ N ,则代表粒子严重退化,需要重采样.
重采样过程中,权值低的样本被淘汰,而权值高的粒
子被复制,保持粒子数目不变.重采样后的粒子和权
值用{_

x
i

k,
_
ω

i

k}N
i=1表示.

4) 估计状态信息.

x̂k ≈
N∑

i=1

_
ω

i

k
_
x

i

k. (9)

若达到估计步数,则停止;否则,转2).

3 基基基于于于信信信息息息分分分享享享机机机制制制的的的粒粒粒子子子滤滤滤波波波方方方法法法(Parti-
cle filter method based on information-
shared mechanism)
为改善粒子分布, 加速粒子集的收敛, 文献[19]

在序贯重要性采样后引入粒子群算法, 调节先验粒
子向高似然区域移动,使得粒子主要分布于高似然
区域,以利于提高系统状态的推理精度.但是粒子算
法存在早熟现象,使得粒子分布过于集中,粒子多样
性下降. 为此,本文提出了一种基于信息分享机制的
粒子滤波方法,既吸收了粒子群算法的优点,使粒子
向高似然区域运动,又通过信息分享机制充分利用
粒子之间的信息,弥补粒子群算法的早熟现象,保持
粒子的多样性,提高粒子滤波的状态估计性能.

3.1 信信信 息息息 分分分 享享享 矩矩矩 阵阵阵 的的的 构构构 造造造(Construction of
information-shared matrix)
信息分享矩阵由环境信息分享矩阵和位置信息
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分享矩阵组成,其构造方式如图1所示.

图1(a)是环境信息分享矩阵, 矩阵各元素表示
粒子的似然度. 该矩阵的规模为2 × N , 其中N为

粒子的个数. 矩阵第1行u1
1, u

2
1, · · · , uN

1 存储的是粒

子和当前全局最优粒子之间产生的似然度信息,
第2行u1

2, u
2
2, · · · , uN

2 存储的是粒子和个体历史最优

粒子之间产生的似然度信息.

图1(b)是位置信息分享矩阵,矩阵元素保存的是
全局最优粒子和历史最优粒子的位置信息.该矩阵
的规模也是2 × N ,其中第1行v1

1, v
2
1, · · · , vN

1 存储的

是当前全局最优粒子的位置信息,第2行v1
2, v

2
2, · · · ,

vN
2 存储的是粒子个体历史最优值的位置信息.

因此,可以看到,粒子具有两种类型的信息,一种
是环境信息,一种是位置信息,信息分享矩阵的作用
就是提供了这两种信息交流的平台.

(a) 环境信息分享矩阵u

(b) 位置信息分享矩阵v

图 1 信息分享矩阵的构造方式

Fig. 1 The construction of information-shared matrix

3.2 信信信 息息息 分分分 享享享 矩矩矩 阵阵阵 的的的 更更更 新新新(Updating of
information-shared matrix)
信息分享机制的引入,主要起到粒子之间信息交

流的媒介作用, 也就是粒子应该在信息分享矩阵中
留存信息,然后根据信息分享矩阵中的信息引导粒
子位置的更新. 根据这一特点,本节的信息分享矩阵
的更新, 主要是指粒子在信息分享矩阵中留存信息
的方式.

环境信息更新如式(10)(11)所示:

uj
1,k =uj

1,k+randn(1)×(F (xj
k)−F (pg

k)), (10)

uj
2,k =uj

2,k+randn(1)×(F (xj
k)−F (pj

k)). (11)

其中: j = 1, 2, · · · , N ; uj
1,k表示k时刻环境信息分享

矩阵的第1行第j个粒子; uj
2,k表示k时刻环境信息分

享矩阵的第2行第j个粒子; F (xj
k)表示k时刻第j个

粒子的似然度; F (pg
k)表示k时刻全局最优粒子的似

然度; F (pj
k)表示k时刻第j个粒子的个体历史最优

粒子的似然度; randn(1)表示产生满足标准正态分
布的一个随机数.

位置信息更新如式(12)和(13)所示:

vj
1,k = vj

1,k + τ1 × randn(1)× (pg
k − xj

k), (12)

vj
2,k = vj

2,k + τ1 × randn(1)× (pj
k − xj

k). (13)

其中: vj
1,k表示k时刻位置信息分享矩阵的第1行第j

个粒子; vj
2,k表示k时刻位置信息分享矩阵的第2行

第j个粒子; xj
k表示k时刻第j个粒子位置; pg

k为k时

刻全局最优粒子; pj
k为第j个粒子的历史最优粒子;

τ1为权重参数.

在计算粒子的个体历史最优值时,计算量会随着
历史时刻的增多而增加. 本文为了减少计算量,历史
时刻选取当前时刻的前30个时刻, 这里的30是经验
值.

3.3 基基基于于于信信信息息息分分分享享享机机机制制制的的的粒粒粒子子子位位位置置置更更更新新新 ( Updat-
ing of particle location with information-shared
matrix)
当信息分享矩阵更新完毕后,本文将利用信息分

享矩阵引导粒子位置的更新. 由于信息的类型不同,
一种是环境信息,另一种是位置信息,需要将这两种
类型的信息融合.按照式(14)∼(16)对信息分享矩阵
中的位置信息和环境信息进行融合.

tj
1,k = randn(1)/uj

1,k + vj
1,k, (14)

tj
2,k = randn(1)/uj

2,k + vj
2,k, (15)

xj
k = c1 × tj

1,k + c2 × tj
2,k. (16)

其中: xj
k表示k时刻第j个粒子位置; c1, c2为权重参

数,满足c1 + c2 = 1.

3.4 算算算法法法流流流程程程(Flowchart of algorithm)
如上所述,利用了粒子群全局最优、个体历史最

优的思想和蚁群算法的信息分享机制,提出了一种
基于信息分享机制的粒子滤波算法, 它的基本步骤
如下所示:

Step 0 初始化(当k = 0时).

1) 初始化粒子滤波器. 根据先验xi
0 → p(x0)采

样N个样本, 0时刻第i个粒子的重要性权值ωi
o =

1/N ;

2) 在[0, 1]范围内随机初始化环境信息分享矩
阵,将位置信息分享矩阵初始化为零矩阵;

3) 局部最优粒子为每个粒子的初始化粒子, 全
局最优粒子为局部最优粒子中权值最大的一个.

Step 1 预测(当k > 1时).

根据状态方程预测粒子位置{xi
k}N

i=1.

Step 2 基于信息分享机制的粒子更新.



第 12期 邱雪娜等: 基于信息分享机制的粒子滤波算法及其在视觉跟踪中的应用 1727

1) 计算粒子的似然度F (∗);

2) 存储粒子的全局最优粒子pk
g和似然度F (pk

g);

3) 存储每个粒子的历史最优粒子pj
k和似然

度F (pj
k);

4) 利用式(10)∼(13)更新环境信息分享矩阵和位
置信息分享矩阵;

5) 根据式(14)∼(16)对粒子位置进行更新, 得到
新的粒子集{x̃i

k}N
i=1;

6) 对新的粒子集进行权值更新和归一化处理,

得到p̃k|k (xk|Zk) ≈
N∑

i=1

ω̃i
kδ (xk − x̃i

k).

Step 3 重采样.

为了解决粒子滤波的退化问题,需要选择和复制
权值较大的粒子,对粒子集进行重采样,得到新的粒
子集{xi

k}N
i=1:

pk|k (xk|Zk) ≈
N∑

i=1

ωi
kδ (xk − xi

k).

Step 4 k = k + 1 ,返回到Step1.

4 收收收敛敛敛性性性分分分析析析(Convergence analysis)
收敛性是粒子滤波算法至关重要的一个问题,下

面从状态估计均方误差和经验测度两方面来考查基

于信息分享机制的粒子滤波算法的收敛性.

假设B(Rd)表示Rd上的有界函数空间(其中d为

系统状态向量维数), Cb(Rd)为Rd上的连续有界函数

空间,并定义

‖ϕ‖ = sup
x∈Rd

|ϕ(x)| . (17)

如果内积〈·, ·〉中的密度函数是离散时, 定义求和内
积,即

〈
pN

k , ϕ
〉

=
N∑

i=1

ω
(i)
k ϕ(x(i)

k ). (18)

4.1 状状状态态态估估估计计计均均均方方方误误误差差差的的的收收收敛敛敛性性性(Convergence of
the mean square error of state estimation)
引引引理理理 1 假设对于任意有界函数ϕ, 存在c0|0使

式(19)成立(Step 0).

E[(〈pN
0 , ϕ〉 − 〈p0, ϕ〉)

2
] 6 c0|0

‖ϕ‖2

N
. (19)

引引引理理理 2 假设对于任意有界函数ϕ,有

E[(〈pN
k−1|k−1, ϕ〉 − 〈pk−1|k−1, ϕ〉)

2
] 6

ck−1|k−1

‖ϕ‖2

N
, (20)

则经过 Step 1(预测)后,存在任意一个常数ck|k−1,有

E[(〈pN
k|k−1, ϕ〉 − 〈pk|k−1, ϕ〉)

2
] 6 ck|k−1

‖ϕ‖2

N
.

(21)

引引引理理理 3 假设对于任意有界函数ϕ ,有

E[(〈pN
k|k−1, ϕ〉 − 〈pk|k−1, ϕ〉)

2
] 6 ck|k−1

‖ϕ‖2

N
,

(22)
则经过 Step 2(更新)后,存在任意一个常数ϕ有

E[(〈p̃N
k|k, ϕ〉 − 〈pk|k, ϕ〉)

2
] 6 c̃k|k

‖ϕ‖2

N
. (23)

引引引理理理 4 假设对于任意有界函数ϕ,有

E[(〈p̃N
k|k, ϕ〉 − 〈pk|k, ϕ〉)

2
] 6 c̃k|k

‖ϕ‖2

N
, (24)

则经过 Step 3(重采样)后,存在任意一个常数ck|k ,有

E[(〈pN
k|k, ϕ〉 − 〈pk|k, ϕ〉)

2
] 6 ck|k

‖ϕ‖2

N
. (25)

引理2∼4的证明见文献[20].

定定定理理理 1 如果pk是时刻k的后验分布,对于任何
有界函数ϕ,存在一个常数ck|k,使得

E[(〈pN
k|k, ϕ〉 − 〈pk|k, ϕ〉)

2
] 6 ck|k

‖ϕ‖2

N
. (26)

证证证 根据引理2∼4, 采用了和文献[20]相似的步
骤可以得到定理1,故定理1得以证明. 定理1表明基
于信息分享机制的粒子滤波算法的收敛率为1/N ,
且独立于状态空间的维数.

4.2 经经经验验验测测测度度度的的的收收收敛敛敛性性性(Convergence of empirical
measures)
为了证明经验分布收敛于真正的分布,需要考查

其经验测度的收敛性. 令uN和u是Rd上的概率测度,
ϕ为任意有界函数. 假如uN是测量序列, uN弱收敛

到u的条件是

lim
N→∞

〈
µN , ϕ

〉
= 〈µ, ϕ〉 . (27)

引引引理理理 5 假设pN
k−1|k−1几乎必然收敛于其真值

pk−1|k−1, 即 lim
N→∞

pN
k−1|k−1 = pk−1|k−1, 则经过Step1

(预测)后,有 lim
N→∞

pN
k|k−1 = pk|k−1.

引引引理理理 6 假设pN
k|k−1几乎必然收敛于其真值

pk|k−1, 即 lim
N→∞

pN
k|k−1 = pk|k−1, 则经过Step2(更新)

后,有 lim
N→∞

p̃N
k|k = p̃k|k.

引引引理理理 7 假设p̃N
k|k几乎必然收敛于其真值p̃k|k,

即 lim
N→∞

p̃N
k|k = pk|k−1, 则经过Step 3(重采样)后, 有

lim
N→∞

pN
k|k = pk|k.

引理5∼7的证明见文献[20].

定定定理理理 2 对所有k > 0, pN
k|k几乎必然收敛于其

真值pk|k,即 lim
N→∞

pN
k|k = pk|k .

证证证 根据引理5∼7, 采用和文献[20]相似的步骤



1728 控 制 理 论 与 应 用 第 27卷

可以得到定理2,故定理2得以证明. 定理2说明粒子
数趋于无穷时,滤波后验密度估计是弱收敛的.

5 ISM-PF算算算法法法在在在视视视觉觉觉跟跟跟踪踪踪中中中的的的应应应用用用(ISM-
PF application to visual tracking)
目标跟踪是计算机视觉的核心问题之一,在智能

监控、人机交互、医学诊断、机器人导航以及精确制

导武器等众多领域有重要的实用价值和广阔的发展

前景[21]. 本文把基于信息分享机制的粒子滤波方法
应用到目标跟踪, 并与基本粒子滤波、基于粒子群
优化的粒子滤波方法[19]进行比较,以验证本文所提
算法的有效性.

5.1 视视视觉觉觉跟跟跟踪踪踪算算算法法法实实实现现现(Implementation of visual
tracking method)
本文通过矩形框来定位目标,因此状态参数应包

括矩形的中心点位置x, y和矩形的宽度cx和高度cy,
状态向量x = (x, y, cx, cy). 采用布朗运动模型,即

xk = xk−1 + vk−1. (28)

其中vk−1表示k − 1时刻的系统噪声矩阵.

每个粒子通过状态方程进行传递后,必须根据粒
子的似然性来确定权重, 粒子的权重可通过下式计
算:

ω = F (O). (29)

其中候选区域O指以当前粒子位置(x, y)为中心,
以cx和cy为长和宽的矩形区域, F (O)由式(30)获得:

F (O) =
1√

2πσc

exp(− dc
2

2σc
2
). (30)

其中dc为巴特查理亚(Bhattacharyya)距离.

dc =
√

1− ρ[p, q]. (31)

ρ [p, q] =
m∑

u=1

√
p(u)q(u). (32)

其中: p = {p(u)}u=1,2,··· ,m为粒子区域O的颜色直

方图; q = {q(u)}u=1,2,··· ,m为目标颜色直方图; ρ称

为Bhattacharyya系数, ρ越大, 说明粒子区域和目标
区域的相似度越高. 式(10)和(11)中的似然函数通过
式(30)计算.

5.2 单单单目目目标标标跟跟跟踪踪踪实实实验验验(Single object tracking exper-
iment)
本实验为典型办公室环境下的视频序列, 图像

大小为128 × 96,只有一个被跟踪目标.对这一序列
目标跟踪的困难在于目标经历了光照变化、由于头

部旋转而导致的视角变化等情况. 实验中的粒子数
目为10. 其他参数如下c1 = 0.8, c2 = 0.2, τ1 = 0.1,
σc = 0.03.

图2显示了用3种滤波方法得到的目标跟踪结果,
从上到下依次为第5, 24, 45, 101, 142帧的跟踪结果.
其中第1列为PF的跟踪结果,第2列为PSO-PF的跟踪
结果,第3列是ISM-PF的跟踪结果.

图 2 单目标跟踪结果

Fig. 2 Tracking results of single object

从第1列可以看出,在用较少的粒子跟踪目标时,
PF方法跟踪窗口大多是偏离的,跟踪正确率低,原因
在于基本粒子滤波方法粒子位置更新时没有机制引

导,一般需要大量的粒子才能得到较好的估计.

第2列是PSO-PF的跟踪结果, 从中可知, 该方法
也能用较少的粒子得到较好的估计,但是该方法容
易陷入局部最优, 因为粒子更新受粒子全局最优值
和每个粒子局部最优值的引导, 所以粒子比较集中
的分布在目标中心,如果目标移动较快,该方法就不
能迅速地跟踪上目标,如图中的第45, 101, 142帧窗
口偏离程度较大.

第3列是ISM-PF的跟踪结果, 粒子更新时, 考虑
到粒子全局最优值和局部最优值的影响,还考虑到
其他粒子留下的环境信息和位置信息,可以弥补基
于粒子群优化的粒子滤波方法的陷入局部最优缺

陷,第3列中所示的各帧中跟踪窗口基本正确, 验证
了本文方法的有效性.

表1显示了单目标跟踪实验中3种方法的运行时
间, 其中PF方法单帧平均运行时间最短, ISM-PF其
次, PSO-PF方法时间最长. 原因在于PSO-PF方法,在
计算粒子个体历史最优值时, 会随着历史时刻的增
多计算量增大.而本文方法在计算粒子个体最优值
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时, 只计算最近30个历史时刻, 计算量不会随着历
史时刻的增多而膨胀,所以单帧运行时间要比PSO-
PF少. 而PF方法,虽然单帧运行时间较短,但在较少
的粒子下,跟踪效果较差. 统观表1和图2,本文方法
的综合跟踪性能要优于其它两种方法.

表 1 单目标跟踪中3种方法运行时间比较
Table 1 Comparision of running time of three

methods for single object tracking

跟踪方法 总帧数 单帧时间/ms

PF 150 4.5
PSO-PF 150 93
ISM-PF 150 29

5.3 多多多目目目标标标跟跟跟踪踪踪实实实验验验(Multi-object tracking exper-
iment)
对于多目标跟踪,由于目标之间会造成干扰,因

此比单目标跟踪要复杂. 把本文所提算法用到多目
标跟踪,原因在于本文所提算法能用较少的粒子得
到较好的估计性能,用于多目标跟踪中能减少计算
量,提高跟踪效率.此序列图像大小480 × 410,目的
要跟踪两个网球运动员,跟踪难度在于网球运动员
运动较快. 实验中的粒子数目为10. 其他参数如下:

c1 = 0.8, c2 = 0.2, τ1 = 0.1, σc = 0.03.

图3显示了用3种滤波方法得到的目标跟踪结果,
从上到下依次为第24, 67, 128, 154, 203, 245帧的跟
踪结果. 同样第1列为PF的跟踪结果, 第2列为PSO-
PF的跟踪结果,第3列是本ISM-PF的跟踪结果.从图
中可以看出, PF方法从第67帧开始跟丢目标,跟踪正
确率低. PSO-PF方法从第128帧开始,其中一个运动
员打球速度突然提高,目标跟踪失败,直到运动员出
现在粒子窗口附近,才恢复正确跟踪目标.而本文方
法,都能正确的跟踪目标.

表2给出了多目标跟踪实验中3种方法的运行时
间比较. 表2和图3,同样显示了本文算法的综合跟踪
性能最优.

表 2 多目标跟踪中3种方法运行时间比较
Table 2 Comparision of running time of three

methods for multi-object tracking

跟踪方法 总帧数 单帧时间/ms

PF 265 54
PSO-PF 265 324
ISM-PF 265 87

图 3 多目标跟踪结果

Fig. 3 Tracking results of multi-object

5.4 统统统计计计实实实验验验结结结果果果比比比较较较(Comparision of statistical
experiment results )
为了进一步验证本文算法的稳定性和有效性,

本实验在相同条件下, 把5.2节和5.3节中的实验重
复100次,粒子数同样为10个,然后统计跟踪正确率.

表3为单目标跟踪统计结果,基于肤色特征的目
标跟踪,当人脸完全背过去的时候,目标的颜色完全
发生变化,会导致跟踪失败,本文所提方法的跟踪正
确率为92.3%,远远高于PF和PSO-PF方法.

表 3 单目标跟踪正确率比较
Table 3 Comparision of accurate rate for

single object tracking

跟踪方法 实验次数 总帧数 正确跟踪率/%

PF 100 150 39.3
PSO-PF 100 150 77.3
ISM-PF 100 150 92.3

表4为多目标跟踪的统计结果, PF方法若仅用10
个粒子进行跟踪,效果很差,跟踪正确率仅为14.7%,
PSO-PF方法利用了粒子的局部和全局最优信息,正
确跟踪率达到86.4%, 而本文方法在PSO基础上, 再
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结合粒子之间的信息分享,进一步提高了跟踪性能,
正确跟踪率为96.3%.

表 4 多目标跟踪正确率比较
Table 4 Comparision of accurate rate for

multi-object tracking

跟踪方法 实验次数 总帧数 正确跟踪率/%

PF 100 265 14.7
PSO-PF 100 265 86.4
ISM-PF 100 265 96.3

总之,从表3和表4统计结果可知, 在较少粒子情
况下, 本文所提方法的正确跟踪率明显优于PF和
PSO-PF方法.

6 结结结论论论(Conclusions)
本文通过分析基本粒子滤波方法存在的退化和

计算效率问题,将粒子群优化算法和蚁群优化算法
的思想引入到粒子滤波中, 提出了一种基于信息分
享机制的粒子滤波算法. 该方法将粒子群优化算法
的全局最优粒子、个体粒子历史最优的概念和蚁群

优化算法的信息分享机制相结合.由于信息分享机
制的引入,使得粒子之间的信息交流更加充分,提高
了粒子滤波最优估计能力. 最后通过视觉跟踪实验,
分别用于单目标、多目标跟踪中, 均能用较少的粒
子达到了较好的跟踪性能,验证了本文方法较好的
估计性能,也验证了信息的充分分享对于粒子滤波
的预估能力起到了良好的作用.
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