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基于三维模型的粒子滤波行人跟踪算法① 
朱梦哲, 冯  瑞 

(复旦大学 计算机科学技术学院, 上海 201203) 
(复旦大学 上海市智能信息处理重点实验室, 上海 201203) 
(上海视频技术与系统工程研究中心, 上海 201203) 

摘 要: 针对传统行人跟踪算法得到运动轨迹与真实轨迹差异巨大的问题, 提出一种基于三维模型的粒子滤波

行人跟踪算法. 该方法利用摄像机标定信息和图像帧信息建立行人的三维模型, 解决图像中目标尺度的变化问

题, 并得到目标的真实运动轨迹. 同时该方法利用双指数预测模型对粒子滤波算法进行优化, 以解决短时遮挡问

题, 同时降低运算复杂度. 实验表明, 基于三维模型的粒子滤波行人跟踪算法能够较准确地建立行人三维模型, 

对比标准粒子滤波和 KPF 算法, 能够对行人进行有效跟踪, 对短时遮挡和尺度变化有较强的鲁棒性.  
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Abstract: To solve the problem that the trajectory based on traditional pedestrian tracking method is very different from 

the real trajectory, this paper proposed an improved particle filter pedestrian tracking method based on 3D model. It used 

camera calibration information and image sequence information to construct 3D pedestrian model, in order to deal with 

scale variation and extract real trajectory. And double exponential smoothing is used to improve particle filter, so it can 

deal with occlusion issue and reduce computation complexity. The experiment results of this paper indicates that the 

proposed method can cope with the situations of targets occlusion and scale variation. It has good performance in 

pedestrian tracking compared to standard particle filter as well as KPF. 
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1  引言 
  行人跟踪是计算机视觉领域的一个重要研究方向, 

在安全监控、交通控制、机器人控制、人机交互等领

域有着广泛引用. 实际应用中, 行人跟踪通常作为整

个系统的一个环节, 系统通过行人跟踪获得其运动轨

迹, 利用轨迹信息做进一步的判断处理. 传统基于视

觉的行人跟踪方法只能得到目标在图像平面中的轨迹, 

与物理世界中目标的真实轨迹存在这较大差异, 可能

会导致系统的误判断.  

粒子滤波通过蒙特卡洛模拟方法逼近目标状态的 

 

 

 

后验概率密度, 从而对目标状态进行估计. 粒子滤波

的性能依赖于建议分布的选择, 原始的粒子滤波方法

利用转移概率密度作为建议分布, 无法较好地模拟后

验概率密度分布, 并且存在粒子退化现象[1]. Merwe 等

研究者采用卡尔曼滤波来生成建议分布, 改善了粒子

滤波的效果[2,3], 但卡尔曼粒子滤波存在计算量较大, 

无法满足实时性要求等问题.  

本文提出一种基于三维模型的粒子滤波跟踪算法. 

该算法利用摄像机标定信息及先验知识建立目标的三

维模型, 利用三维模型对目标进行跟踪, 解决了目标 
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的尺度变化问题, 同时得到目标的真实运动轨迹. 改

进的粒子滤波算法利用双指数预测模型生成建议分布, 

在提升粒子滤波效果的同时减少了计算量.  

 

2  三维模型 
  建立行人的三维模型可以将图像平面中的行人图

像与物理世界中的行人联系起来, 从而得到行人目标

在物理世界中的真实位置及运动轨迹.  

2.1 摄像机成像原理 

摄像机的成像原理可以由针孔模型来描述[4], 如

图 1 所示, 其中 f 为摄像机焦距.  

 

图 1  针孔模型 

 

世界坐标系中一点 ( , , )Q X Y Z 与其在摄像机图像

平面中对应的点 ( , )q x y 之间的映射关系如式(1).  
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其中 ,x yf f 分别表示摄像机在 ,x y 方向上的焦距, ,x yc c

分别为焦点在 ,x y 方向上的偏移. ,R t 分别为旋转矩阵

和平移向量.  

K 为摄像机内部参数矩阵, 与摄像机设备相关. 

,tR 为摄像机外部参数, 由世界坐标系与摄像机的相

对位置决定. 内部参数 K 和外部参数 ,tR 可以通过对

摄像机标定得到[5]. 得到摄像机的外部参数和内部参

数后, 即可由式(1)建立图像与物理世界的联系.  

2.2 目标三维模型 

由式(1)的摄像机成像原理可以知道, 图像平面内

的一点可能对应世界坐标系中的多个点, 因而无法直

接从图像中获得目标的三维信息. 传统的三维模型建

立方法需要使用额外的设备获得目标的深度信息, 例

如双目摄像机、距离传感器等. 大部分应用场景中没

有配备此类设备, 同时添加设备会带来额外的成本. 

本文提出的三维模型建立方法可以直接从连续图像帧

中提取目标的三维信息, 应用更加广泛且成本低廉.  

由于跟踪的目标是行人, 可以假设: ①行人均为

直立姿态. ②行人足部在地面平面内. 在世界坐标系

中 ,  定义行人头部坐标为 ( , , )h h hX Y Z ,  足部坐标为

( , , )f f fX Y Z . 连接头部与足部得到直线  , 那么  应

当近似与地面垂直, 如图 2(左)所示. 此时头部与足部

坐标满足式(2):  
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 若已知世界坐标系中点 ( , , ),( , , )f f f h h hX Y Z X Y Z 在

图像平面中的对应点分别为 ( , ),( , )f f h hx y x y , 连立式(1)

和式(2), 即可求解得到 ( , , ),( , , )f f f h h hX Y Z X Y Z 的值. 同

时, 由式(2)可以得到目标的身高 H .  

场景中目标相对摄像机的位置不定, 因而图像平

面中目标的视角各异, 此时目标的肩宽信息无法利用

上述方法求得. 本文利用人体的平均比例对肩宽近似

估计[6], 这里取肩宽 0.22L H .  

 

图 2  目标三维模型 
 

利用目标身高和肩宽信息, 可以建立目标的三维

模型. 这里采用圆柱体模型近似描述人体, 其中圆柱

体的高度由目标身高 H 确定, 直径由目标肩宽 L  确

定. 实际中为了计算方便, 采用 L L H  的棱柱体模

型代替圆柱体模型, 如图 2(右)所示.  

建立目标的三维模型后, 无论目标移动到场景中

的任何位置, 其在图像平面中像的大小均可利用三维

模型计算得到. 为了便于计算, 目标在图像平面中的

区域采用将棱柱体模型的八个顶点利用式(1)投影到图

像平面中, 取其外接矩形表示.  

2.3 提取目标信息 

由 2.2 节可知, 建立行人三维模型的关键是确定

行人头部和足部在图像平面中的位置, 本文利用目标

的前景图以及相对位置关系来确定头部和足部的坐

标.  

近似认为图像平面中目标足部在前景图外接矩形

f 

Q=(X,Y,Z) 

q=(x,y) 

图像平面 投影中心 
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的底边上, 则 ( , )f fx y 满足式(3).  

                 tl f br

f br

x x x

y y

 


             (3)  

其中 ,tl brx x 分别为目标前景图外接矩形 x 方向的最小

值和最大值, bry 为 y 方向的最小值.  

由于垂直于地面平面(即 0Z  平面), 因此当行人

足部坐标确定时, 则直线 也确定. 因此, 对于每一个

可能的 ( , )f fx y 取值, 都有一个对应可能的直线 .  

令 为图像平面中与 对应的直线, 考虑 与目

标前景图的关系.  穿过图像平面中目标的头部与足

部, 由于行人的姿态为直立,  也应当穿过行人的整

个躯干, 即  是众多可能的直线中, 穿过行人前景点

最多的直线. 此时 fx 可以由式(4)确定.  

             arg max( )f f
x

x N             (4) 

其中 fN 表示在直线 上的行人前景点数.  

考虑到图像帧中行人处于运动状态, 行人的腿部

姿态并不定. 这里认为行人的上半身仍处于直立的姿

态, 而足部由于摆动, 可能会偏离目标完全直立时的

位置, 如图 3 所示. 因此, 在确定 fx 时, 忽略行人的足

部, 此时可认为 ( , )f fx y 表示目标的“虚拟”足部位置, 

即目标完全静立时足部的位置. 则 fx 可以由式(5)确

定. 

               arg min( )f f
x

x N              (5) 

其中 fN  表示排除足部后在直线 上的行人前景点数, 

实际计算中取前景图外接矩形的上部 5 / 7 区域进行计

算.  

 

图 3  目标足部摆动的情况 
 

当足部 ( , )f fx y 和直线  确定后, 行人头部位置 

( , )h hx y 可由式(6)确定.  

        
max( ), ( , )

( , ) 0

h fg

h h

y y where x y P

x y
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

（
        (6) 

其中 fgP 表示目标的前景点集合. 

 

3  基于三维模型的粒子滤波跟踪 
  相对传统的粒子滤波跟踪方法, 基于三维模型的

粒子滤波方法在世界坐标系中对目标进行跟踪, 可以

得到目标的真实运动轨迹.  

3.1 基于三维模型的粒子初始化 

本文利用行人检测和前景检测相结合的方法以提

高目标提取的效果. 其中行人检测利用 Dollar 提出的

行人检测方法[7,8], 前景检测利用 ViBe 背景建模方法[9].

 令行人检测的结果为 P
ir , 前景检测的结果为 F

ir , 若
P

ir 与 F
ir 重合的区域大于阈值 thr , 则认为该目标有效. 

利用第 2 节的方法对有效目标建立三维模型.  

传统粒子滤波跟踪方法的粒子状态包括目标位

置, 以及目标在图像中的大小信息[10]. 由于本文已经

建立目标的三维模型, 目标在图像中的大小可以作为

已知信息, 无需对其进行估计, 因此粒子的状态仅包

括目标的位置信息.  

 k 时刻目标的状态由式(7)给出.  

              ,0k k kx [X ,Y ]               (7) 

其中 ( ,0)k kX ,Y 表示 k 时刻世界坐标系中行人足部的坐

标.  

3.2 基于双曲预测的观测模型 

粒子滤波从建议分布中进行采样, 利用采样粒子

近似逼近后验概率密度. 因此, 建议分布的选择是影

响粒子滤波性能的一个重要因素[11]. 原始粒子滤波选

取式(8)的转移概率密度作为建议分布.  

1 1( | , ) ( | )k k k k kq x x y p x x         (8) 

转移概率密度便于采样, 然而该建议分布缺乏实

时的观测信息, 使得对粒子状态的估计依赖于系统的

状态模型. 当状态模型无法很好地描述系统时, 滤波

算法往往无法得到较好的结果[12]. 鉴于此, 研究者引

入卡尔曼滤波产生建议分布, 有效地提高了滤波性能,

 但当状态向量维数较高、粒子数目较多时, 卡尔曼滤

波的计算时会导致时间开销增大.  

本文利用双指数预测模型生成建议分布, 研究表

明该模型能够在保持与卡尔曼滤波器相同性能的情况

下大幅降低时间开销[13].  

令 ( )D k 表示 k 时刻目标的位移, 由式(9)给出.  

                1ˆ ˆ( ) k kD k x x                (9) 

其中 ˆkx 表示 k 时刻目标的估计状态. 则双指数预测模

型如式(10). 
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其中 ( )D k 为第 k 帧中目标的预测转移矢量, ( 1)D k 

和 ( 1)D k  为辅助函数,  为平滑参数.  

此时建议分布 1( | , )k k kq x x y 由式(11)给出:  

       

1

1

( ) ( ) ( )
1 1 1

1

( | , ) ( , )

ˆ ( )

( ) ( )

k k k k k

k k

N
i i T i
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i

q x x y N g P

g x D k

P x g x g




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


 
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    (11) 

3.3 基于颜色直方图的观测模型 

本文采用基于 CIE-Lab 颜色模型的颜色直方图作

为目标特征进行观测, CIE-Lab 颜色模型对光照有较

好的鲁棒性.   

目标模板在粒子初始化时建立, 而目标的观测区

域由 2.2 节中的方法, 将目标的三维模型投影至图像

平面计算得到. 目标模板与观测区域的相似性可以利

用 Bhattacharyya 距离衡量.  

分别对目标模板和观测区域图像的 a、b 通道建立

直方图 ,a bh h , 并归一化, 则目标模板与观测结果的距

离 d 的定义为[14]:  

  

1 2 1 2
1

1
( 1 ( , ) 1 ( , ))

2

( , ) ( ) ( )
bin

a a b b
m c m c

N

j

d BC h h BC h h

BC h h h j h j


   

 
  (12) 

其中 BC 为 Bhattacharyya 系数, ,a b
m mh h 表示目标模板颜

色直方图, ,a b
c ch h 表示观测结果颜色直方图.  

3.4 算法流程 

本文提出的基于三维模型的改进粒子滤波跟踪算

法具体流程如下:  

1) 粒子初始化 

利用行人检测算法和前景检测算法提取目标, 建

立目标模板 ,a b
m mh h . 对目标建立三维模型, 利用 2.3 节

的方法确定模型其参数 ,H L .  

从初始分布中采样 N 个粒子 ( )
0{ }ix , 初始化粒子权

值 ( )
0 1 /i N  .  

2) 重要性采样 

利用式(13)从建议分布中采样, 得到相应的粒子.  

       ( )
1( | , ) ( , )i

k k k k k kx q x x y N g P         (13) 

利用式(1)将行人三维模型映射到图像中, 计算其

在粒子 ( )i
kx 位置处的观测区域 r .  

3) 权值更新 

计算观测区域 r 的颜色直方图 ,a b
c ch h , 利用式(12)

计算目标模板与观测区域的 Bhattacharyya 距离 id .  

利用式(14)计算相应粒子的权值:  
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       (14) 

利用式(15)对粒子权值进行归一化:  
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              (15) 

4) 目标状态估计 

利用式(16)对当前行人状态进行估计, 得到行人

状态 ˆkx :  

             ( ) ( )

1

ˆ
n

i i
k k k

i

x x


             (16) 

则 k 时刻, 行人的位置为 ˆ ˆ( ,0)k kX ,Y .  

5) 重要性重采样 

判断粒子退化程度, 对退化粒子进行重采样.  

6) 双指数平滑预测 

利用式(10)预测行人运动轨迹, 从而对行人的状

态进行估计, 更新目标建议分布参数 1kg  和 1kP  . 

 

4  实验结果与分析 
  本文实验平台为 Microsoft Windows 7 Home 

Premium 64bit, Microsoft Visual Studio Community 

2013,  Matlab R2010a,  OpenCV 2.4.0. 硬件配置为

Intel® Core™ i3-380M CPU, 4.00GB DDR3 1066MHz 

RAM.  

  测试数据采用 PETS2009 数据集 (http://www. 

cvg.reading.ac.uk/PETS2009/a.html)和 CAVIAR 数据集

(http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIAR/). 其中数据

集对应的摄像机内部参数和外部参数由数据集给出.  

4.1 三维模型 

  从 PETS2009 数据集中采集目标图像及其对应的

前景图作为样本, 对第 2 节中的目标三维模型建立算

法进行测试.  

人工确定目标样本的基准线 ̂ , 使得 ̂ 穿过行人

头部和(虚拟)足部中心. 用第 2节中计算得到的直线

与 ̂ 进行对比, 得到表 1 的结果.  

表 1  三维重建实验结果 
分类 数量 所占比率(%) 

所有样本 200 100 

基本拟合 136 68 

轻微偏差 48 24 

较大偏差 16 8 

  其中各分类的定义如下:  
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1) 基本拟合:  与 ̂ 的夹角小于 10°. 此时图像

中 能够穿过行人头部与足部区域.  

2) 轻微偏差:  与 ̂ 的夹角大于 10°小于 18°. 此

时图像中 能够穿过行人肩部并覆盖足部区域.  

3) 较大偏差:  与 ̂ 的夹角大于 18°. 此时图像

中 与行人模型偏差较大.   

当 基本拟合或存在轻微偏差时, 三维模型能够

近似拟合目标模型, 此时目标跟踪效果较好; 而当偏

差较大时, 三维模型拟合效果较差, 可能会影响目标

跟踪效果. 偏差主要是由于目标前景图被其他景物干

扰, 如图 4 所示. 同时, 目标的非直立姿态也会导致偏

差的产生.  

由表 1 可知, 大部分情况下, 算法都能够较为准

确地建立三维模型.  

  

图 4  拟合较差情况 

 

4.2 目标跟踪 

将本文中的目标跟踪算法与经典粒子滤波、KPF[3]

进行对比测试. 各算法中粒子数均取 50, 经典粒子滤

波与 KPF 的模型由式(17)给出, 其中 tX 为 t 时刻目标

状态, ,t tx y 分别为目标中心在图像中的位置, ,t tx y& & 

分别为目标各方向运动速率, ,t th w 分别为目标图像的

高度和宽度; F 为状态转移矩阵, H 为观测矩阵, t

为图像时间间隔.  

          

( , , , , , )

1 0 0 0 0

0 1 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1
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t t t t t t tX x y x y h w
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          (17) 

图 5 为 PETS 数据集第 142、144、150 帧的跟踪

结果, 图 6 为 CAVIAR 数据集第 175、221、303 帧的

跟踪结果. 图中第一行为经典粒子滤波跟踪算法, 第

二行为 KPF 跟踪算法, 第三行为本文的跟踪算法. 

 
图 5  PETS 数据集测试结果 

 
图 6  CAVIAR 数据集测试结果 

 

  图 5 显示当目标短时间被遮挡时的情形. 经典粒

子滤波算法在目标被遮挡后可能会跟踪丢失; KPF 算

法在短时间被遮挡后仍能够跟踪目标, 但可以看出跟

踪框与真实目标在位置和尺度上都有所偏差; 本文提

出的算法利用双指数预测能够较好地处理短时遮挡, 

同时目标的三维模型能够精确地描述目标的尺度和位

置. 图 6 显示目标靠近或远离镜头时, 目标尺度发生

变化的情况. 可以看出经典粒子滤波和 KPF 方法在目

标尺度发生较大变化时跟踪效果会受到较大影响甚至

跟踪丢失; 本文的方法利用目标的三维模型可以有效

地解决目标尺度变化的问题.  

  表 2 和表 3 展示了三种算法的跟踪效果, 其中平

均误差和方差由跟踪目标外接矩形的中心计算. PETS

数据集分辨率较大且场景范围较广 , 因而相对

CAVIAR 数据其误差较大. 由表中可以看出经典粒子
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滤波(PF)的跟踪效果最差, 而 KPF 算法跟踪效果有一

定的提升. 本文提出的算法能够有效降低误差, 同时

其方差相对其他两种算法有很大提升, 说明算法性能

稳定, 能够有效跟踪目标.  

表 2  PETS 数据集测试结果 

 平均误差(像素) 方差(像素) 

PF 110.7 197.1 

KPF 68.9 72.4 

本文 39.8 33.6 

表 3  CAVIAR 数据集测试结果 

 平均误差(像素) 方差(像素) 

PF 85.4 137.1 

KPF 44.7 58.1 

本文 27.6 29.8 

  表 4 展示了本文提出的滤波算法与 KPF 算法的时

间性能测试结果. 可以看到本文改进的粒子滤波算法

能够有效地降低计算量.  

表 4  耗时测试结果 

 平均耗时(ms) 

KPF 137.2 

本文 84.1 

 

5  结语 
  本文提出了一种利用摄像机标定信息和图像帧信

息建立行人三维模型的方法. 该方法无需特殊设备辅

助, 直接利用已知信息建立模板三维模型, 可以有效

提高跟踪算法的效果, 应对图像中目标尺度变化的情

况, 同时可以得到目标的真实运动轨迹. 本文对粒子

滤波算法加以改进, 利用双指数模型对目标运动轨迹

进行预测, 能够有效提高粒子滤波跟踪的效果, 同时

降低计算复杂度.  
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