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自助重要性采样用于实时多目标视觉跟踪

沈乐君 1, 2 游志胜 1, 3 李晓峰 1, 3

摘 要 多目标视觉跟踪的主要困难来自于多个目标交互 (部分或完全遮挡) 导致的歧义性. 马尔可夫随机场 (Markov

random field, MRF) 可以消除这种歧义性且无需显式的数据关联. 但是, 通用概率推理算法的计算代价很高. 针对上述问题,

本文做出了 3 点贡献: 1) 设计了新的具有 “分散 –集中 –分散” 结构的递归贝叶斯跟踪框架—自助重要性采样粒子滤波器,

它使用融入当前时刻观测的重要性密度函数解决维数灾难问题, 将计算复杂度从指数增长变为线性增长; 2) 提出了新的蒙特

卡洛策略— 自助重要性采样, 利用MRF 的因子分解性质进行重要性采样, 并使用自助法产生低成本高质量的样本、降低似

然度计算次数和维持多模式分布; 3) 采用了新的边缘化技术—使用辅助变量采样进行边缘化, 使用自助直方图对边缘后验分

布进行密度估计. 实验结果表明, 本文提出的算法能够对大量目标进行实时跟踪, 能够处理目标间复杂的交互, 能够在目标消

失后维持多模式分布.
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Real-time Visual Tracking of Multiple Targets Using

Bootstrap Importance Sampling

SHEN Le-Jun1, 2 YOU Zhi-Sheng1, 3 LI Xiao-Feng1, 3

Abstract Ambiguity is the major difficulty in multi-object tracking problem due to the interactions of multiple targets

(partial or complete occlusion). This ambiguity can be resolved by Markov random field (MRF) without explicit data

association. However, the computational cost of general probabilistic inference algorithms of MRF is expensive. This paper

presents a novel approach to this problem. Firstly, a new recursive Bayesian estimation framework, bootstrap importance

sampling particle filter (BIS-PF), is devised, which has a “distributed-central-distributed” structure. The core of this

framework is a suboptimal importance density which uses the observation at present time. So, it does not suffer from the

curse of dimensionality. Secondly, a new Monte Carlo strategy is proposed, which uses bootstrap sampling to generate low-

cost and high-quality samples, maintains multi-modality and decreases the number of likelihood computations. Thirdly,

a new marginalization technology is presented, which uses an auxiliary variable sampler to obtain marginal samples and

bootstrap based histogram for density estimation. The experiments show that the proposed method can track multiple

targets in real-time, handle the complex interaction and maintain multi-modalities even the objects disappear.
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多目标跟踪是计算机视觉中具有挑战性的问

题. 它的应用领域广泛, 所以多年来一直是研究的
热点. 对于外观相似目标交互 (部分或完全遮挡)
导致的跟踪失败问题, 目前主要有两大类解决思路:
1) 显式数据关联方法, 利用事件互斥规则将状态与
观测关联, 如联合概率数据关联 (Joint probability
data association, JPDA)[1] 与衍生方法[2]、先聚类

再数据关联的方法[3−4]、先目标检测再数据关联的

方法[5−7]; 2) 隐式数据关联方法, 它没有观测与状态
间的关联模型, 但有互斥规则[8−11], 其中, 隐式数据
关联具有实时性的潜力. 因此, 本文主要讨论后者.
马尔可夫随机场 (Markov random field, MRF)

广泛应用于图像处理相关领域[12]. 它具有马尔可夫
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性质,联合概率公式可分解为多个因子的乘积,因此,
可以降低数据关联的复杂度. 它有许多通用概率推
理算法可用于求解多目标跟踪问题, 如马尔可夫链
蒙特卡洛 (Markov chain Monte Carlo, MCMC)[8]、
均值场[9]、信念传播[13] 等. 但是, 基于 MRF 的隐
式数据关联算法有两个缺点: 1) 没有针对视觉跟踪
的特点来设计算法, 导致计算效率低下、实时性差;
2) 在追求实时性的过程中, 容易牺牲维持多模式分
布的能力, 导致样本多样性变差. 这两个缺点阻碍了
MRF 在多目标跟踪领域的发展与应用.
计算效率低下的原因与解决办法如下: 1) 没

有对视觉跟踪进行优化. 与雷达不同, 视觉跟踪的
特点是 “计算似然度 (提取图像特征) 是跟踪算法
中计算量最大的操作”. 因此, 减少似然度的计算次
数, 或者降低粒子个数, 就能够提高计算效率. Khan
等使用特殊的提案分布降低似然度的计算次数[8];
Chang 等使用均值平移法降低粒子个数[4]; Yu 等
使用变分法降低粒子个数[9] 等. 本文使用自助法
(Bootstrap)[14−15] 来降低似然度的计算次数. 2) 维
数灾难. 为了处理目标交互导致的跟踪失败问题, 多
目标跟踪器必须建立高维模型. 无论 JPDA 模型中
数据关联假设的个数, 还是 MRF 模型中样本的个
数, 都会随着目标个数的增加呈指数级增长. 当目标
个数大于 4 时, MRF-JPF (Joint partice filters) 几
乎无法使用[8]. 蒙特卡洛仿真适合解决高维问题[16],
使用少量高质量样本就可以得到满意的结果. 本文
解决维数灾难的思路是: 使用边缘后验分布[11] 减少

样本尺寸, 使用融入当前时刻观测信息[17] 的提案分

布产生高质量样本, 使用重要性采样纠正偏差. 3)
分布式模型缺乏高效的实现方法. 与集中式方法[8]

相比,分布式方法[9−11] 更加高效. Lanz提出的HJS
(Hybrid joint-separable) 模型[11] 与本文的信念传

播结构类似. 前者的联合分离机制更加复杂, 并使用
均值场来计算边缘分布. 本文使用更简单的辅助变
量采样法[16] 来计算边缘分布, 使用自助直方图完成
密度估计.

维持多模式分布对于多目标跟踪问题至关重要.
外观相似目标交互导致似然度分布呈现多模式分

布[3] (或非高斯分布[18]). 多目标跟踪器需要根据运
动模型、观测模型、目标检测响应、数据关联规则

或 MRF 模型等, 为多个模式赋予正确的 ID. 但是,
并非所有的目标都存在对应的模式. 当目标被完全
遮挡后, 该目标在图像中消失, 因此它没有对应的
模式. JPDA 模型将消失目标与第 0 个观测关联.
MRF 模型通过多模式后验分布, 维持消失目标与似
然度分布中多个模式之间的多重假设 (关联). 粒子
滤波器具有维持多重假设的能力. 因此, 基于MRF
的粒子滤波器能够处理完全遮挡导致的目标消失.
可是, 现有方法在提高计算效率的同时, 容易牺

牲 (或忽视) 维持多模式分布的能力. 例如, Khan
等提出的 MCMC 方法[8] 提高了计算效率. 但是因
为 MCMC 仅传播 10 个样本到下一时刻, 这些样
本很难覆盖后验分布的全部模式, 所以当消失目标
再次出现时算法出错. Qu 等提出的 DMOT (Dis-
tributed multi-object tracking) 方法[10] 实时性很

强. 但是, DMOT 在多次迭代后, 后验分布会收敛
到单个模式附近, 算法出错. 本文利用自助法不改变
总体分布的特性, 确保维持多模式分布的能力不丧
失. 实验证明, 具备这种能力的跟踪器比MCMC 和
DMOT 的稳定性更好.

本文的主要贡献有三点: 1) 提出了一种新的多
目标跟踪框架: 自助重要性采样粒子滤波器, 其具有
“分散 –集中 –分散” 的信念传播结构; 2) 提出了一
种新的蒙特卡洛策略: 自助重要性采样, 其将计算复
杂度从指数级增长变为线性增长; 3) 提出了一种新
的维持多模式分布的思路, 它使用自助法维持多模
式分布, 并使用自助直方图进行密度估计.

1 问题描述

本文将多目标跟踪看作递归贝叶斯估计问

题. 设目标个数为 M , 粒子个数为 N . 记 xi,t 为

第 i 个目标在 t 时刻的状态, xi,t ∈ S. S 表

示状态空间. M 个目标的联合状态为 XXXt =
{x1,t, x2,t, · · · , xMt}, XXX ∈ SM . SM 表示配置空

间. 目标 xi,t 的图像观测为 yi,t. 联合状态的观测
为 YYY t = {y1,t, y2,t, · · · , yM,t}. 记马尔可夫随机场为
G = {V, E}. 其中, V 表示节点, 每个节点对应一个
目标, 共有M 个随机变量; E 表示无向边, 即随机
变量在空间上的邻域关系. 如果 xi,t 与 xj,t 之间存

在遮挡, 则在 E 中存在一条边连接 xi,t 与 xj,t.
下面是本文的核心公式:
预测与更新

P (xi,t|yi,t) =
1
Zi

P (yi,t|xi,t)×∫
P (xi,t|xi,t−1)P (xi,t−1|YYY t−1)dxi,t−1

(1)

联合更新

P (XXXt|YYY t) =
1

ZG

∏
ij∈E

ϕ(xi,t, xj,t)
∏
j∈V

P (xj,t

∣∣yj,t)

︸ ︷︷ ︸
Q(XXXt|YYY t)

(2)

边缘化

P (xi,t|YYY t) =
∫

P (XXXt|YYY t)dx¬i,t (3)

式 (1) 根据先验 P (xi,t−1|YYY t−1) 和运动模型
P (xi,t|xi,t−1) 对第 i 个目标的状态进行预测, 然后,
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根据观测模型 P (yi,t|xi,t) 得到后验分布 P (xi,t|yi,t)
(亦被称为局部证据). 本文使用自助粒子滤波来实
现式 (1). 式 (2) 使用点对马尔科夫随机场模型对目
标的空间关系进行建模. 其核心思想是惩罚重叠[8].
它的作用是对联合状态的后验概率分布 P (XXXt|YYY t)
进行联合更新. 本文使用自助重要性采样来实现
式 (2), 其重要性函数 (提案分布) 是 Q(XXXt|YYY t).
ϕ(xi,t, xj,t) 是二阶簇势函数 (Potential). 式 (3) 的
作用是计算边缘后验分布 P (xi,t|YYY t). 它将全局高
维联合分布 P (XXXt|YYY t) 映射到局部低维状态空间.
本文使用辅助变量采样与自助直方图来实现式 (3).
其中, x¬i,t 表示联合状态XXXt 中移除 xi,t 后剩余的

状态向量. Zi 和 ZG 是归一化系数. 当前时刻的边
缘后验分布 P (xi,t|YYY t) 是下一时刻的先验.
自助重要性采样是本文最主要的创新, 因此,

将上述跟踪框架称为: 自助重要性采样粒子滤波
器 (Bootstrap importance sampling particle filter,
BIS-PF). 下一节将详细阐述其实现细节.

2 自助重要性采样粒子滤波器

2.1 自助重要性采样

自助重要性采样源于一个事实: 在视觉跟踪中,
耗时最多的操作是计算似然度 (提取图像特征). 这
是图像传感器不同于雷达、声纳等传感器的一大特

点, 也是缺点. 因此, 减少似然度的计算次数, 就能
提高计算效率.
自助 (Bootstrap)采样法,是一种被广泛使用的

基于数据集的采样方法. Gordon 等[15] 将自助法用

于 SIS (Sequential importance sampling) 滤波器,
提出使用重采样解决退化问题, 引发了粒子滤波器
的研究热潮. 由于自助采样的计算代价远远小于直
接从似然度分布中采样, 因此, 本文使用自助法来降
低似然度的计算次数. 其次, MRF 模型的因子分解
性质使得重要性采样[19] 易于使用. 虽然 Khan 等的
实验结果显示: 由于维数灾难的原因, 很难将重要性
采样直接用于高维MRF 模型[8]. 但是, 如果重要性
函数 (提案分布) 设计合理, 重要性采样依然可以用
于高维模型. 为此, 本文在式 (2) 中设计了新的提案
分布Q. 因为Q 融入了当前时刻的观测 yi,t, 所以它
的外形比 P (XXXt|XXXt−1)[8] 更接近 P (XXXt|YYY t). 它能够
产生质量更高的样本, 故所需样本数更少, 能显著地
缩短计算时间. 而且, 自助法使得从 Q 中采样非常

容易. 具体而言, 本文提出分步实施的自助重要性采
样策略: 1) 使用重要性采样在局部低维状态空间进
行初步探索 (采样N 次); 2) 运用自助法根据初步探
索得到的数据集生成提案分布; 3) 使用重要性采样
在全局高维配置空间中探索 (采样K 次). 下面介绍
算法细节.

首先, 对M 个目标分别独立运行自助粒子滤波

器, 得到近似表示式 (1) 的粒子集合:

P (xi,t|yi,t) ≈
{

x
(n)
i,t , π

(n)
i,t = P (yi,t|x(n)

i,t )
}N

n=1
(4)

然后, 对M 个目标各自独立地以 πi,t 为概率有放回

地选出K 个无权重自助样本:

P (xi,t|yi,t) ≈
{

x
(k)∗
i,t

}K

k=1
, i = 1, · · · ,M (5)

其中, 上标 “*” 表示自助样本, k 是序号. 接着, 将 k

相同的M 个自助样本组合成为联合状态样本:

XXX(k)∗
t =

(
x

(k)∗
1,t , · · · , x

(k)∗
M,t

)
, k = 1, · · · ,K (6)

由于式 (5) 中各个目标的自助采样相互独立, 故式
(6) 符合式 (2) 中的提案分布 Q:

XXX(k)∗
t ∼ Q(XXXt|YYY t) =

∏
j∈V

P (xj,t |yj,t) (7)

最后, 根据联合概率式 (2) 计算重要性权重, 得到近
似表示式 (2) 的样本集合:

P (XXXt|YYY t) ≈{
XXX(k)∗

t , w
(k)
t =

∏
ij∈E

ϕ(x(k)∗
i,t , x

(k)∗
j,t )

}K

k=1

(8)

自助重要性采样有 3 个优点: 1) 计算时间短.
由于 K 大于 N , 且自助采样的计算代价远远小
于直接从似然度分布中采样 (例如, K = 4 000,
N = 200, 直接采样 0.15 毫秒, 自助采样 0.004 毫
秒). 因此, BIS 法抽取 N + K 个样本的计算时间

(200 × 0.15 + 4 000 × 0.004 = 46 毫秒) 远远小于
直接抽取K 个样本的计算时间 (4 000× 0.15 = 600
毫秒). 2) 样本质量高. 因为重要性采样式 (4) 在低
维状态空间中很高效, 且提案分布 Q 融入了当前时

刻的观测信息, 所以式 (8) 的样本质量很高[17]. 3)
维持多模式分布的能力强. 这是本文与其他实时多
目标跟踪算法相比最主要的区别, 后文将详细叙述.

2.2 边缘后验分布与自助直方图

自助重要性采样粒子滤波器在贝叶斯滤波器的

基础之上, 增加了描述目标空间关系的 MRF 模型
和联合更新步骤. MRF 模型的维度高 (与目标个数
M 成正比). 虽然自助重要性采样提高了联合更新
的计算效率, 但是表示联合分布 P (XXXt|YYY t) 的样本
集式 (8) 依然是高维的, 且无法直接传播到下一时
刻.
相比而言, 边缘后验分布 P (xi,t|YYY t) 的维度低,

所需粒子个数与目标个数呈线性关系, 因此, 它
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更紧凑和高效[11]. 将 P (XXXt|YYY t) 边缘化即可得到
P (xi,t|YYY t). 信念传播与均值场是计算边缘分布的有
效方法, 并被广泛应用于图像处理领域. 但是, 它们
的计算代价较大. 本文采用更简单的方法: 辅助变量
采样法[16]. 对 xi,t 而言, 联合状态向量XXXt 中除 xi,t

之外的M−1个分量 (即 x¬i,t)被视为辅助变量. 因
此, 丢弃式 (8) 中的辅助变量分量, 就可以得到符合
边缘后验分布 P (xi,t|YYY t) 的样本:

P (xi,t|YYY t) ≈
{

x
(k)∗
i,t , w

(k)
t

}K

k=1
(9)

为了将式 (9)传播到下一个时刻,本文设计了自
助直方图 (Bootstrap based histogram). 在式 (5)
中的每个样本都是从式 (4) 中依概率 π 选出的. 令
Bi(k) 表示式 (5) 与式 (4) 之间的映射关系, 即式
(5) 中第 k 个样本对应式 (4) 中第Bi(k) 个样本. 当
自助采样实施后, 映射关系 Bi(k) 就确定下来. 由于
在目标跟踪问题中, 感兴趣的是目标状态的期望, 将
Bi(k) 相同的项合并, 并不改变期望的最终结果. 因
此, 可以将 Bi(k) 相同的样本权重累加起来, 形成以
N 个样本为支撑的自助直方图:

P (xi,t|YYY t) ≈


x

(n)
i,t ,W

(n)
i,t =

∑

Bi(k)=n

w
(k)
t





N

n=1

(10)

自助直方图的优点有 3 方面: 1) 适合序列数据.
生成直方图式 (10) 后, 式 (9) 中 K 个序列数据全

部可以丢弃. 由于无需保存 K 个样本, 因此, 本文
对 K 的大小无限制. 自助法的计算代价极低, 所以
提高 K 值后, BIS-PF 既能模拟复杂的模型与分布,
又具有实时性. 2) 紧凑高效. 注意式 (10) 与式 (4)
的目标状态部分完全相同. 因此, 只需增加 1 个浮点
数的存储空间, 就可以将式 (10) 与式 (4) 存储在一
起. 从期望的角度看, 式 (9) 与式 (10) 等价, 但后者

更紧凑. 3) 信息可直接传播. 式 (10) 可以直接作为
下一个时刻的先验. 总之, 自助直方图简洁、紧凑、
高效, 是将自助重要性采样用于多目标跟踪的关键.
综上所述, 自助重要性采样粒子滤波器具有 “分

散 –集中 –分散” 的信念传播结构. 图 1 概括了它的
工作流程和各个模块的相互关系.

2.3 算法实现

隐式数据关联可以用 MRF 模型的势函数来表
达[8−11]. 下面是本文所用的势函数:

ϕ(xi, xj) = exp

(
−β

(
overlap(xi, xj)2

area(xi)area(xj)

)2
)

(11)

其中, β 是互斥系数, area 是粒子的矩形面积, over-
lap 是两个矩形的重叠面积 (单位: 像素).
下面是 BIS-PF 的伪代码:
输 入. t − 1 时 刻 的 粒 子 集 合{

x
(n)
i,t−1,W

(n)
i,t−1, π

(n)
i,t−1

}N

n=1

步骤 1. 运行M 个独立的粒子滤波器

For i = 1 : M

1)重采样: 从 {x(n)
i,t−1,W

(n)
i,t−1}N

n=1中根据W
(n)
i,t−1

进行重采样, 得到新的 N 个样本 {x(n)
i,t−1}N

n=1;
2) 预测与更新: 计算 P (x(n)

i,t |x(n)
i,t−1) 和 π

(n)
i,t =

P (yi,t|x(n)
i,t ), For n = 1, · · · , N ;

3) 清零: W
(n)
i,t = 0, For n = 1, · · · , N

End
步骤 2. 自助重要性采样
For k = 1 : K

1) w = 1.0;
2) 自助采样: 从 {x(n)

i,t }N
n=1 中根据概率 π

(n)
i,t 选

中样本, 将其序号保存到 B(i), for i = 1, · · · ,M ;
For i = 1: M

For j = i+1: M

3) o = overlap
(
x

(B(i))
i,t , x

(B(j))
j,t

)
,

图 1 自助重要性采样粒子滤波器的信念传播结构图

Fig. 1 Architecture of bootstrap importance sampling particle filter
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aj = area
(
x

(B(j))
j,t

)
, ai = area

(
x

(B(i))
i,t

)

4) 重要性权重: If o > 0, Then

w = w × exp

(
−β

(
o2

aiaj

)2
)

End
End
5) 边缘化与自助直方图累加: W

(B(i))
i,t =

W
(B(i))
i,t + w, for i = 1, · · · ,M

End

3 实验与结果

本 文 的 实 验 环 境 是 Pentium 4 1.4GHz
CPU, 512 MB 内存. 参与评估的算法有 MRF-
JPF[8]、MCMC[8]、MFMC (Mean field Monte
Carlo)[9]、DMOT[10]、多个独立粒子滤波器 (Mul-
tiple independent paricle filters, MIPF) 和 BIS-
PF. 全部算法用 VS 2005 开发, 并对 SSE 指令优
化. 观测模型是色彩直方图的 Bhattacharyya 距
离, 运动模型是恒速度方程[20]. 本文的缺省实验参
数是: 互斥系数 β = 4; MRF-JPF 的 N = 6000;
MCMC 的 N = 6 000, 传播 10 个最佳样本到下一
时刻,预烧期抛弃 25%的样本; MFMC迭代次数 5,
N = 400; DMOT 迭代次数 6, N = 400; BIS-PF
的K = 4 000, N = 400.

3.1 维持多模式分布能力的实验

为了测试多目标跟踪算法是否具有维持多模式

分布的能力, 本文设计了新的实验.
实验 1 (“3123” 实验). 如图 2 所示, 三个外

观相同目标之间的相互遮挡, 导致图像中可见目标
的个数不断变化 (依次为 3-1-2-3). 在 51 帧, 目标 2
和 3 被目标 1 完全遮挡后消失; 从 51 帧到 93 帧,
目标 3 不可见; 在 93 帧, 目标 1 分裂为目标 1 和
3. 从 51 帧到 93 帧期间, 目标 3 可能被目标 1 遮
挡 (假设 1), 也有可能被目标 2 遮挡 (假设 2). 所以,
跟踪器必须维持 2 模式分布, 才能在目标 3 出现时
正确跟踪它. 实验证明: MCMC[8] 和 DMOT[10] 只

能维持单模式, 跟踪失败. BIS-PF、MRF-JPF[8] 和

MFMC[9] 能维持 2 个模式, 跟踪成功.

图 2 测试多模式分布能力的 “3123” 实验

Fig. 2 “3123” experiment: testing the ability of

maintaining the multi-modality

3.2 同时跟踪多个目标的实验

本文的实验数据中既有真实视频, 也有合成视
频. 其中, 合成视频实时生成, 目标是 20 像素 × 20
像素的网球, 目标运动是恒速度运动方程, 并受高斯
噪声 (方差 = 0.4 像素) 的扰动而表现为随机漫步,
最大速度限制在 2 像素/帧. 与通常的测试视频 (如
匀速前进的行人或车辆) 不同, 随机漫步合成视频存
在难以预测的复杂运动 (如目标在遮挡前后改变运
动方向) 和严重遮挡 (如 3 个以上目标长时间混叠).
这些都给多目标跟踪算法带来了挑战.
实验 2. 合成视频, 同时跟踪 16 个目标. 实验

证明: 1)自助重要性采样的样本质量高, 100 个样本
就具备同时跟踪 16 个目标的基本能力. 2) BIS-PF
比MCMC、MRF-JPF和MFMC的计算时间更短;
与MCMC 和DMOT 相比, 由于具备维持多模式的
能力, BIS-PF 更稳定.

实验 3. 合成视频, 同时跟踪 36 个目标. 由于
目标个数多, 容易出现严重遮挡 (图 3). 实验证明:
BIS-PF 能够实时跟踪大量密集目标 (5.5 fps).

图 3 实时跟踪 36 个目标

Fig. 3 Real-time tracking of 36-objects

实验 4 (足球比赛视频). 该视频存在严重遮
挡 (图 4). MRF-JPF 需要的粒子个数太多, 无法
接受; MCMC 运算时间较长, 误差较大; MFMC 与
DMOT 不太稳定; BIS-PF 误差小且稳定.

图 4 在 251 帧, 3 名运动员因身体对抗发生严重遮挡

Fig. 4 The severe occlusion of 3-players at Frame 251
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图 5 曲棍球视频[6] (第 1 行) 与 PETS′09 视频[21] (第 2 行) 的跟踪结果

Fig. 5 Tracking results of hockey sequence[6] (the first row) and PETS′09 sequence[21] (the second row)

实验 5 (曲棍球视频)[6]. 该视频存在目标的
出现、消失和交互 (图 5). 由于它没有如图 4 的严
重遮挡, 故 DMOT 与 BIS-PF 的跟踪性能几乎相
同. 若不进行在线目标检测, BIS-PF 的处理速度约
15.4 fps.

实验 6 (PETS′09视频)[21]. 该视频存在行人
的出现、消失、严重遮挡和被前景 (标志牌) 遮挡.
在 BIS-PF 中, 使用加性融合目标检测信息[6−7, 22].
若不进行在线行人检测, BIS-PF 的处理速度约
7.1 fps.
实验结果与评价. 本文的实验评价指标有 3 个.

1) 跟踪算法的运行时间 (单位: 毫秒/帧). 运行时间
不包括视频生成 (或解码), RGB 到 HSV 变换, 结
果分析与可视化等其他步骤. 2) 跟踪误差, 即粒子
集均值与真值间的距离 (单位: 像素). 真实视频的真
值依靠人工逐帧标记. 3) 稳定性. 运行 10 次实验,
如果没有出错 (实验 2 和实验 3 在 1 000 帧内) 为
好, 出错 2 次以上为中, 出错 5 次以上为差.

表 1 跟踪算法的平均运行时间 (毫秒/帧)

Table 1 Average computation time (ms/frame)

实验 BIS-PF MCMC MFMC DMOT

实验 1 5.36 25.61 352.88 5.66

实验 2 24.84 64.43 2 145.99 21.88

实验 3 72.02 − − −
实验 4 18.56 52.80 438.47 16.02

实验 5 30.65 72.22 1 146.63 29.73

实验 6 54.37 − − −

表 2 跟踪算法的平均误差 (像素)

Table 2 Average error per target (pixel)

实验 BIS-PF MCMC MFMC DMOT

实验 2 0.91 (出错) 2.72 0.88

实验 4 1.96 2.29 1.99 2.80

表 3 跟踪算法的稳定性

Table 1 Stability of algorithms

实验 BIS-PF MCMC MFMC DMOT

实验 1 好 差 好 差

实验 2 好 差 好 好

实验 4 好 中 中 中

实验 5 好 差 差 好

4 讨论与结论

本文提出了一种多目标跟踪算法: 自助重要性
采样粒子滤波器 (BIS-PF). 1) 它使用自助法降低
似然度的计算次数, 使用边缘分布降低维度和样本
尺寸, 使用融入当前时刻观测的提案分布获得高质
量样本. 因此, 该算法实时性强. 2) 它使用 MRF
模型对多个目标的空间关系进行建模. 它具有马尔
可夫性质, 能够降低计算的复杂度; 使用空间互斥
势函数避免显式数据关联, 降低了问题的难度[23];
具有可因子分解性质, 能够使用重要性采样. 与信
念传播、均值场、MCMC 等相比, 重要性采样更简
单高效. 3) 自助法不改变总体的分布, 因此, 它维
持多模式分布的能力强. 4) 它使用蒙特卡洛仿真
来实现全部核心公式, 是完全非参数的, 可兼容任
意的分布和模型. 因此, 该算法的可扩展性强. 5)
自助采样、重要性采样、辅助变量采样和自助直方

图, 都比较简单. 因此, 该算法简单高效、容易实
现.

与显式数据关联相比, 隐式数据关联算法的缺
点是: 外观相似目标完全遮挡会导致 ID 交换错
误[10]. 试验发现, 互斥系数 β 的大小影响着跟踪器

的行为. β 越小, BIS-PF 越可能出现绑架错误[8], 但
没有 ID 交换错误[10]; 反之, β 越大越可能导致 ID
交换错误, 但没有绑架错误. 本文中, β 是固定经验

值, 所以动态调节 β 有助于避免这两类错误. 因此,
建议根据合并分裂动态改变互斥系数 β 来消除上述

错误. 1) 在步骤 1 结束后, 为 E 中每条边 (连接 xi,t

与 xj,t 的边) 计算出各边不同的互斥系数 βij, 若后
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验分布大部分重叠且仅有 1个模式 (Merge),则 β 采

用很低的值, 允许合并; 反之 (Split) 采用很高的值,
强化惩罚. 2) 在步骤 2 中, 根据 βij (而不是 β) 来
计算权重. 该方法的优点是不会干扰运动方程的预
测.

实时性与遮挡处理能力[24] 是一对矛盾. 自助重
要性采样在这对矛盾中取得了平衡. 研究能力更强
更复杂, 且具有实时性的多目标跟踪算法将是我们
下一步工作的目标.
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