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基于融合策略自适应的多线索跟踪方法 

钟小品    薛建儒    郑南宁    平林江 
(西安交通大学人工智能与机器人研究所 西安 710049) 

摘  要：基于多线索融合的跟踪是跟踪领域近年来的研究热点之一，该文结合两种常用的线索融合方式：乘性融合

及加权和融合，提出一种融合策略自适应的鲁棒跟踪方法。该方法使用粒子滤波技术，统计样本的二阶中心矩并求

Frobenius 范数以表征线索的受噪声污染程度， 后适时切换两种融合策略。实践证明，新的融合策略比传统单一

的融合方式更鲁棒。 
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An Adaptive Fusion Strategy Based Multiple-Cue Tracking 

Zhong Xiao-pin    Xue Jian-ru    Zheng Nan-ning    Ping Lin-jiang 
(Institute of Artificial Intelligence and Robotics, Xi’an Jiaotong University, Xi’an 710049, China) 

Abstract: Multiple cue fusion based tracking is one of the most active research in tracking literature. In this paper, 

a novel adaptive fusion strategy is proposed for multiple cue fusion, base on two common used fusion rules: product 

rule and weighted sum rule. This strategy employs particle filtering technique, estimating second order moment of 

the weighted sample set and computing its Frobenius norm to denote how cues are reliable, and then switch the two 

fusion rules in time. In practice, the new fusion strategy shows more robustness than traditional single fusion rule. 
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1  引言  

目标跟踪是计算机视觉中经典的核心技术之一，在各个

领域有着广泛的应用，如导弹防御系统、智能导航、人机交

互等。基于多线索融合的跟踪更是近年来研究的热点，它考

查来自多方面的信息如颜色边缘运动等，以使跟踪更鲁棒更

稳定。线索融合的策略主要有乘性融合方式与加权和融合方

式。文献[1, 2]是乘性融合方式用于多线索跟踪的典型例子，

它们假设线索间独立从而很方便地构造出多线索的联合似

然。进一步地，文献[3]提出一个组合跟踪算法的概率框架，

基于乘性融合方式的算法[1, 2]在此框架下都得到合理解析。

另一方面，加权和融合方式也占有很重要的地位，如文献[4]

使用加权和融合逼近联合似然。此外，还有一些其它的线索

融合方式，如文献[5]提出的在线切换特征的方法，文献[6]

在线切换跟踪器的方法，还有 小融合规则[7]、 大融合规

则[7]和民主选举融合[8]等。 

乘性融合隐含着一个重要的假设，即各线索间相互独

立。事实上，这一假设并非总是成立。但这一假设简化了问

题本身，并从贝叶斯观点来看它的融合结果是 优的，因此

乘性融合得到广泛应用。而这一假设同时使乘性融合对噪声
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干扰更敏感，如两个相似的目标(足球运动员队友)相互靠近

遮挡等情况往往使跟踪失效。相反，加权和融合方式并不放

大噪声，仅对各线索按一定系数线性加权。另外加权和融合

却不能提高融合跟踪的可信度，不便于作为长时间使用的融

合策略。本文提出一种多线索融合策略自适应方案以发挥两

种融合方式的优势，即自适应地选择乘性融合或加权和融

合。融合策略自适应方法基于粒子滤波技术，统计粒子的二

阶中心矩以表征线索被噪声污染的程度，并使用它的

Frobenius 范数与预定义阈值比较，满足一定条件则切换融

合方式。实践证明新策略能有效提高融合跟踪的稳定性及精

度。 

本文的结构安排是，第 2 节先讨论两种典型的线索融合

方式，进而提出新的融合策略；第 3 节描述本文使用的粒子

滤波器以及两种线索，考虑一些改进问题并形成滤波算法；

第 4 节是实验结果； 后是结束语。 

2  融合模型 

文献[7]讨论了多种信息融合策略，包括乘性融合、加权

和融合、选举、 小 大规则等等。而在这些融合策略中，

乘性融合及加权和融合是迄今 流行的技术。本节先分析这

两种融合技术，进而提出新的融合策略自适应机制。 

2.1  乘性融合 

尽管乘性融合的假设(线索间独立)并非总是成立，它仍
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然是一种流行的技术。特征空间维数一般都较高，使密度估

计变得很困难，因此乘性融合的假设大大简化了问题本身。

对于多线索跟踪问题，乘性融合模型假定线索间独立，即各

线索产生独立的观测，则n 条线索的联合似然模型可表示为 

1
1

( , , | ) ( | )
n

n i
i

p p
=

=∏y y x y x             (1) 

其中 iy 为第 i 条线索下的观测且相互独立，x为待估计目标

状态。上式虽简单却蕴含了丰富的信息，对于一维高斯情况，

乘性融合如图 1 所示，图中虚线和点划线分别为线索 1 和线

索 2 的密度，实线为线索乘性融合的密度。 

 
图 1  两条线索的乘性融合 

从图 1 容易看出，经过乘性融合后概率密度变得更尖锐，说

明融合后估计的方差或不确定性减小，即置信度增大，这一

结论支持着多线索融合跟踪提高精度的观点。同样地若存在

污染，噪声也将被乘性融合放大，如图 2(b)的 product rule

曲线所示。 

 

图 2 

乘性融合具有许多优势：简单易于理解和实现，充分利

用各种信息，且按贝叶斯观点在独立性假设下估计总是 优

的。因此它被广泛应用于计算机视觉的各个领域(如图像重

建、图像分割、立体匹配等)。然而实际情况并不总是满足乘

性融合的假设，且它要求似然表达形式是明确的，同时无法

得到线索间的相互关系。乘性融合对噪声敏感而容易破坏分

布的多模性，如目标被部分遮挡时，边缘线索不但无法提供

有利于估计的信息而且会使得估计变差。 

2.2  加权和融合 

融合的另一种常用的方式是加权和融合，它与混合密度

模型具有相同的形式。对于复杂的密度估计问题，加权和是

一种很有效的工具，在本文的融合跟踪问题中融合观测记为

如下的形式： 

1 1
( , , | ) ( | )n

n i ii
p pα

=
=∑y y x y x           (2) 

其 中 iα 是 密 度 函 数 ( | )ip y x 的 加 权 系 数 ， 且 满 足

1 1n
ii α= =∑ 。这一想法是合理的，因为图像序列统一，数据

来源一致，使用不同的线索建立相应的似然模型，考虑线索

的组合便可建立形如式(2)的加权和融合模型。 

从概率的观点看，加权和融合模型并不符合融合减小二

阶矩(即提高可靠性)的特点，但是它有利于保持分布的多峰

性且对噪声不敏感，如图 2(b)的 weighted sum rule 曲线所

示。本文认为跟踪器可以在一定阶段使用加权和融合以抑制

噪声的放大，而并非丢弃这一线索带来的信息。即当某线索

的不确定性(本文使用二阶矩的 Frobenius 范数表征)增大到

一定程度时，考虑使用加权和融合。详细描述请参考本文的

下一小节。 

2.3  融合策略自适应 

通过上述分析得知，当两个相似目标相互靠近甚至出现

相互遮挡情况、或背景出现强干扰时，乘性融合方式会放大

噪声，使得被估计目标的峰被抑制，这是跟踪所不希望的，

如图 2(b)所示。图中容易看出经过乘性融合后，待估计目标

的峰相对于干扰目标的峰要小很多，容易导致目标错跟，而

加权和融合大大减小了这种可能性。  

本文提出一种线索融合策略自适应方案，结合了乘性融

合与加权和融合的优点，更好地解决相似目标靠近时分辨困

难的问题。它的基本思想是：在线索都工作良好时使用乘性

融合方式以得到具有更高置信度的似然函数；当出现线索退

化时，切换到加权和融合方式以得到更稳定的似然函数。 

判断线索是否退化 直接的想法是线索所反映的不确

定性，即协方差矩阵。本文将使用的跟踪器是粒子滤波器，

因此可统计得到关于样本(粒子)的协方差。为了说明方便，

仅考虑两条线索分别记为 1C 和 2C ，粒子集合为 1{ , (i px y  

2 1| ), ( | )}M
i i ip =x y x ，其中M 表示粒子数， 1( | )p y x 和 2( | )p y x

分别为通过两条线索定义的似然模型得到的粒子权值。样本

协方差矩阵分别记为 1Cov( )C 和 2Cov( )C 。两线索的样本协

方差可由下式求出： 
T

11 1 1

T
1 1 11

T
2 2 2 2

T
2 2 21

Cov( ) ( )( ) |

( | )( )( )

Cov( ) ( )( ) |

( | )( )( )

M
i i ii

M
i i ii

C E C

p

C E C

p

=

=

⎡ ⎤= − −⎢ ⎥⎣ ⎦
= − −

⎡ ⎤= − −⎢ ⎥⎣ ⎦
= − −

∑

∑

x m x m

y x x m x m

x m x m

y x x m x m

    (3) 

其 中 1m 为 第 一 线 索 的 样 本 均 值 ， 即 1 1[ | ]E C=m x  

11 ( | )M
j jj p==∑ y x x ， 2m 同理可求。 

然而矩阵本身无法直接比较大小，须转换成标量，特别

地本文以协方差阵的 Frobenius 范数表征线索的不确定性

Δ，即 

( )( )1/ 2dim( ) dim( ) 2

1 1 ,F
Cov( ) Cov( ) ,

1,2 (4)

j j jm n m n
C C

j
= =

Δ = =

=

∑ ∑x x

 

其中 Fi 表示取 Frobenius 范数， dim( )x 为状态的维数，

( ) ,m ni 表示矩阵的第m 行第n 列个元素。进而本文认为，若

某线索的样本协方差的 Frobenius 范数超出某范围，则称此

线索退化。预定义阈值 jt ，本文称之为线索质量判定阈值，
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若满足 

, 1,2j jt jΔ > =                 (5) 

则线索 j 退化。由于粒子滤波器的建议分布影响着粒子抽样

的过程，因此恰当的阈值 jt 也受粒子滤波器建议分布影响，

但为说明方便起见，本文的实验将使用固定的判定阈值。

后，得到新的融合策略如图 3 示。 

此外，本文以协方差 Frobenius 范数的倒数作为线索的

可信度
1

i ir −= Δ ，则式(2)中的加权和融合系数为 
2 2 11

1 1 , 1,2j ji i ij j
rr iα −−

= =
Δ= = Δ =∑ ∑      (6) 

这一思想的详细讨论请参考文献[9]。 

 

图 3  融合策略自适应 

3  跟踪算法 

本节将简要介绍本文方法所使用的滤波技术，即基于概

率传播的粒子滤波器及其动态模型，然后详细讨论基于多线

索融合的观测模型， 后综合本文的实现算法。 

3.1  粒子滤波技术 

粒子滤波是一种序贯蒙特卡罗技术，其关键思想是使用

一组带权值的粒子来刻画密度函数[10]。假设状态转移满足一

阶马尔可夫性: 1: 1 1( | ) ( | )t t t tp p− −=x x x x ，则估计的后验分

布可记为 

1: 1 1 1: 1 1( | ) ( | ) ( | ) ( | )dt t t t t t t t tp O p p− − − −∝ ∫x y y x x x x y x  (7) 

其中 tx 和 ty 分别表示 t 时刻的状态向量和观测向量， 1:ty 为

直到 t 时刻的历史观测；而 ( | )t tO y x 表示目标观测模型，

1( | )t tp −x x 则为目标动态模型。 

根据粒子滤波的关键特征，式(7)后验分布可以描述为一

组带权值的粒子即 ( ) ( ){( , ), 1, , }i i
t tw i M=x 。其中粒子 ( )i

tx

可以从建议分布 ( )
1 1:( | , )i

t t tg −x x y 中抽样得到，一种常用而简

便的建议分布是 ( )
1( | )i

t tp −x x ，因此粒子权值定义为(详见文献

[10]) 

( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1 1
( ) ( ) ( ) ( )

1 1: 1
( )

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

( | ) (8)

i
i i i i i i

t t t t t t t t
t i i i i

t t t t t
i

t t

O p O pw
g p

O

− −

− −
∝ =

=

y x x x y x x x
x x y x x

y x
 

另外，粒子集合的重抽样技术可以有效抑制“退化”问

题，则标准的粒子滤波算法步骤如下所示： 

(1)初始化： 1t = ，并从先验分布中抽样初始粒子集合

( )
0 0( )i px x∼ ， 1, ,i M= ； 

(2)重要性抽样：从建议分布中抽样粒子集合，根据公式

(8)分别设置粒子权值并归一化； 

(3)重抽样：根据归一化后的权值重抽样出M 个粒子以

替换原粒子集合，设置 1t t= + ，并转到(2)。 

3.2  状态空间与动态模型 

目标除了位置信息还有尺度信息和运动速度等信息，本

文使用的目标状态空间是 6R ，记为 [ ]T, , , , ,x x y y s s=x ，其

中 x 、y 为两个坐标值表征目标位置，s 是尺度(缩放比例)，

x y s 分别是它们的一阶微分量， T 表示转置运算。另外本

文使用简便有效的匀速运动模型以刻画动态模型， t =x  

1t t− +Ax v ，其中A为状态转移矩阵， tv 表示 t 时刻的多元

正态分布噪声向量。 

3.3  多线索 

粒子滤波器为融合跟踪提供了一个很好的概率框架，任

何一种概率化的观测模型总可以在此框架下独立完成跟踪

任务。鲁棒跟踪要求使用多线索，本小节则重点考察两个常

用的线索：颜色和边缘。 

3.3.1 颜色线索  利用颜色信息的统计直方图技术可以建立

相应的颜色模型。为了减少通道间的耦合关系，本文采用

HSV 空间的统计直方图。此外需要重新对直方图进行量化以

减少计算量，且抑制亮度信息的影响，即把 H 和 S 通道量化

为 hsN 级，而 V 通道量化为 ( )v v hsN N N< 级。因此直方图共

有 2c hs vN N N= + 级，并以 ( ) {1, , }t cb N∈u 标识 t 时刻像

素u 的颜色向量 ( )ty u 在直方图中的级号。在候选区域x内，

颜色分布的核密度估计为 1( ) { ( ; )}
Ct t n Nq q n ==x x ，且 ( ; )tq n x  

[ ( ) ]tK b nδ⋅ −= ∑d d ，其中K 为归一化常数， δ 表示 delta

函数，因此 ( ; )tq n x 定义了 t 时刻级号为n 的颜色量的概率。 

使用 0 1{ ( ; )}n NQ Q n == x 为参考颜色模型，此时需要定

义一个相似测度以衡量候选与模型间的距离。文献[11]中讨

论了一种合适的选择：Bhattacharyya 相似测度，即 [ ,D Q  

( )]tq x
1/2

1
1 ( ) ( ; )

N
tn Q n q n=

⎡ ⎤−= ⋅⎢ ⎥⎣ ⎦∑ x 。进而可定义颜色似然

如下[12]： 
[ ]2 , ( )( | ) t tD Q q

c t tp e λ− ⋅∝ xy x              (9) 
其中文献[12]建议 20λ = 。 

3.3.2边缘线索  本文选择Hausdorff距离充当候选区域边缘

与目标边缘模型间的相似测度。Hausdorff 距离是一种极大-

极小距离测度，用于衡量两个点集的匹配程度，且 Hausdorff

距离具有许多不同于其它测度的特点并在图像匹配中有着

广泛的应用：不需建立模板与待匹配图像特征点间的对应关

系；具有一定的鲁棒性，有效处理伪特征、缺失特征等；计

算复杂度小。 

给定两个有限点集 1 2, , ,{ }pa a aA = 和 1 2, , ,{b bB =  

}qb ，则 Hausdorff 距离定义为 

{ }HD( , ) max ( , ), ( , )A B h A B h B A=          (10) 

其中 ( , )h A B 和 ( , )h B A 分别为 A 到 B 与 B 到 A 的有向
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Hausdorff 距离，且定义为 [ ]min( , ) max b Ba A a bh A B ∈∈ −= ，

[ ]min( , ) max a Ab B a bh B A ∈∈ −= 。当目标部分被遮挡或存在

突 发 噪 声 时 ， HD( , )A B 会 产 生 较 大 的 误 差 ， 为 此

Huttenlocher[13]提出部分 Hausdorff 距离的概念以抑制噪声

的影响。引入部分有向 Hausdorff 距离 ( , )Kh A B 和 ( , )Lh B A

后，部分 Hausdorff 距离定义为 

{ }

( , ) min ; ( , ) min

HD ( , ) max ( , ), ( , ) (11)

thth
K a A L b Bb B a A

KL K L

h A B K a b h B A L a b

A B h A B h B A

∈ ∈∈ ∈

⎡ ⎤ ⎡ ⎤= − = −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
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其中K 和L 为序号，且 0 K p≤ ≤ ， 0 L q≤ ≤ ，表示距离

由小到大排序后的第K 个与第L 个。从而可以选择适当的

K 和L 值，将点集A 中的一个部分与点集B 进行匹配，以

此解决部分遮挡和噪声干扰问题。 

进一步地，本文假设距离值分布为指数函数，提出一种

概率化 Hausdorff 距离定义的似然函数，即 
2 2( , ( )) 2( | ) t tHD M E

s t tp e σ−∝ xy x           (12) 

其中 tM 是 t 时刻使用的边缘模板(即边缘点集)，而 ( )tE x 表

示候选 tx 所对应的边缘点集，σ是预定义的标准差参数。图

4 显示了使用边缘模板对整个图像进行搜索的概率结果，其

中图 5(c)越亮的区域表示概率越大，这一结果证明这种概率

化是非常有效的。 

 
图 4  Canny 算子边缘图和 Hausdorff 距离概率图 

3.4  线索融合及其实现 

前两小节讨论了两种概率化的线索，本小节将讨论线索

融合的具体实现方法及一些改进。 

首先，颜色线索使用的直方图属统计信息而损失了空间

信息。因此本文建议使用多部分的颜色模型，它在一定程度

上补充了空间信息，效果却非常明显，详见文献[12]。而基

于 Hausdorff 距离的边缘线索在选择模型时容易引入背景边

缘成为干扰噪声，此时可通过连通域分析的方法去除部分可

能的背景噪声。 

其次，粒子的权值(某线索的似然函数值)趋于零值不利

于线索融合，因为乘性融合方式使另一线索对该粒子的贡献

也变得很小。因此本文建议对似然函数加入拖尾常量，即两

线索的似然函数分别修正为 
[ ]2

0
, ( )( | ) t tD Q q

c t t cp p k e λ− ⋅= + xy x             (13) 
2 2

0

HD ( , ( )) 2( | ) t tM P
s t t sp p k e σ−= + xy x        (14) 

一般地 0p 为较小常量，本文实验中取 0 0.1p = ，而 ck sk 分

别为归一化常量。 

后，本文给出这两种线索融合的具体跟踪算法，其中

详细的融合策略请参看 2.3 小节。 

(1) 初始化： 1k = ，初始化粒子集合 ( ){ ,i
kx 1/ ,M  

1, , }i M= ； 

(2) 2, , fk N=   

(a)预测： ( ) ( )
1( | ), 1, ,i i

k k kp i M− =x x x∼      ； 

(b)两条线索分别赋权值并归一化： ( ) ( )( | )i i
c c k kw p∝ y x ，

( ) ( )( | )i i
s s k kw p∝ y x ， 1, ,i M= ； 

(c)根据式(3)–式(5)判断线索是否退化，并赋融合粒子权

值： 

(i)若线索退化： ( ) ( ) ( ), 1, ,j j j
k c c s sw w w j Mα α∝ + =  并归

一化，其中 iα 由式(6)确定； 

(ii)否则： ( ) ( ) ( ), 1, ,j j j
k c sw w w j M∝ =  并归一化； 

( d ) k 时 刻 均 值 估 计 输 出 ： 1:|ˆ [ ]k kk E= =x yx  
( ) ( )

1
M j j

k kj w=∑ x ； 

 

图 5  双手视频跟踪效果(左上角显示视频帧号，左下角为当前帧使用的融合方式，其中第 1 行为仅使用乘性融合的结果， 
第 2 行为仅使用加权和融合的结果，而第 3 行为融合策略自适应的跟踪结果) 
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 (e) 粒子集合重抽样： ( )
1{ ,1/ , 1, , }i

k M i M− = ∼x  
( )

1{ ,j
k−x

( )
1, 1, , }j

kw j M− = ； 

4  实验结果 

本节使用两段视频测试所提出的融合策略自适应方法，

一段是双手交叉运动的视频，另一段是足球运动员的运动视

频。并通过实验结果，把本文所提出的融合策略与传统单一

的融合策略进行对比。下面对两个实验分别进行分析讨论。 

4.1  双手视频 

在双手运动视频中，两只非常相似的的手作上下交错运

动。本文选取被遮挡的手为跟踪目标，分别使用乘性融合、

加权和融合与本文提出的融合策略自适应方法进行跟踪，其

中 5 帧可对照图 5(从左至右分别为第 3/29/38/48/57 帧)。

本实验的参数配置为，粒子滤波器使用粒子数 50，颜色线索

判定阈值为 56，而边缘线索为 70。关于线索的样本协方差

Frobenius 范数对比如图 6 所示，其中虚线表示颜色线索，

实线表示边缘线索。 

 

图 6 双手视频跟踪协方差 Frobenius 范数变化图 

从图 5 中不难发现，乘性融合在复杂背景和相似目标等

噪声的干扰下，跟踪结果非常不稳定，如第 29、30、48 帧

所示。同时加权和融合使跟踪精度有所下降，如第 57 帧所 

示。这一视频跟踪实验显示了本文新策略的自适应能力和稳

定性。此外，图 5 中矩形框内的灰色点为粒子滤波器重抽样

后的粒子分布情况。不难看出，乘性融合的粒子分布更集中，

目标被遮挡后难以恢复跟踪；而加权和融合的粒子分布更分

散，目标遮挡后使跟踪恢复的可能性增大，但同时损失了跟

踪可靠性。图 6 说明了 3 种方法的各线索粒子散度的变化，

对比协方差 Frobenius 范数，仅使用乘性融合的方法与仅使

用加权和融合的方法都比新融合策略要大，这一表现证实新

融合策略的稳定性。 

4.2  足球运动员视频 

足球运动员视频存在队友相互靠近的情况，稳定跟踪运

动员非常具有挑战性。图 7 从左至右分别显示第 6/11/61/ 

79/111 帧的跟踪结果，底部黑色突起区域反映了粒子在横坐

标系的分布情况。靠近的队友成为跟踪器的强烈干扰，此时

融合策略把融合方式切换到加权和，如图中第 61 帧；离开

干扰源后，再切换回到高可靠性的乘性融合方式， 终稳定

跟踪目标。其中，本实验的参数配置情况是，粒子滤波器使

用粒子数 50，颜色线索判定阈值为 50，边缘线索亦为 50。 

5  结束语 

本文通过分析两种传统的融合方式，提出一种基于粒子

滤波的融合策略自适应方法。新方法分别统计各线索的二阶

矩协方差并应用 Frobenius 范数判断线索质量， 后根据线

索质量选择使用不同的融合方式。在实践中，本文使用了基

于 Bhattacharyya 相似测度的颜色线索和基于 Hausdorff 相

似测度的边缘线索，并提出一些有效的改进措施。多个复杂

场景视频的目标跟踪测试表明，本文提出的融合策略自适应

方法能获得较好的跟踪效果，在稳定性方面比传统单一的融

合方式要更好。 

另一方面，本文中线索样本协方差显然与粒子滤波的建

议分布有关，使用固定的线索质量判定阈值并不太合理，本

文将进一步研究更鲁棒的线索质量判定方式。此外，把本文

的新策略应用到多目标跟踪领域将变得很有意义，因为多目

标跟踪的难点正是相似目标相互遮挡时的数据关联问题。 

 
图 7  足球运动员视频跟踪效果 
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