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采用 Kalman_BP 神经网络的视频序列多目标检测与跟踪
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摘 要院 针对在复杂环境下多目标检测与跟踪实时性差和准确率低的问题，提出了一种基于神经网
络修正均方误差估计的卡尔曼滤波跟踪方法，实现视频序列的多目标跟踪。在该方法中，首先通过帧

间差分法准确提取出背景，并结合背景消减法实现多目标的检测，应用形态学滤波对检测结果进行优

化；然后利用 Kalman_BP神经网络预测滤波器对运动目标的位置进行预测。BP神经网络的引入，主
要是降低由于模型变化以及噪声等引起的 Kalman滤波器的估计误差，使 Kalman滤波器的预测结果
更加精准；最后，通过对不同的目标贴上标签，实现目标快速匹配，根据相邻帧间同一目标形心位置

以及外接矩形的一致性，建立目标链，实现多目标跟踪。实验结果表明，该算法不仅能够快速稳定地

对不同场景中的目标进行跟踪，而且能够统计目标数目和显示目标的运动轨迹，与粒子滤波等方法相

比跟踪更加平稳，提高了跟踪的可靠性。
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Multi-target detection and tracking of video sequence based
on Kalman_BP neural network

Qu Shiru, Yang Honghong

(School of Automation, Northwestern Polytechnical University, Xi忆an 710129, China)

Abstract: To improve the recognition rate and speed of the multi -target detection and tracking in the
complex background, a tracking method based on neural network Kalman filter with correction mean
square error estimation was proposed. Multi -target detection and tracking of the video sequence were
achieved. In this method, first of all, the background was extracted accurately through the inter -frame
difference method and multi -target detection was achieved combined with background subtraction
method袁the detection results were optimized utilizing morphological filtering. Then, Kalman_BP neural
network filter was used to predict the position of the moving target. The estimation error of the Kalman
filter caused by model changing and noise was mainly reduced with BP neural network, which made the
predictive results more accurate. Finally, the fast matching of target was achievid via labeling different
targets. Target chain was established by using the characteristics that little change of same goal centroid
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0 引 言

视频图像中多目标检测和跟踪是指在连续的视

频图像序列中实时地发现并提取目标 [1],根据目标的
边缘尧 局部运动以及灰度等的变化信息保持跟踪 ,
得到这些运动目标的运动轨迹袁 为下一步的目标识
别尧运动分析等处理提供数据遥它是计算机视觉研究
领域的一个重要课题, 在军事视觉制导尧视频监控尧
交通流量观测尧机器人导航等方面都有广泛的应用袁
是现代图像处理中一个重要的研究方向遥

目前袁 常用的运动目标检测的方法有光流法 [2]袁
背景消减法 [3]袁帧间差分法 [4]遥 光流法不需要预先获
取图像背景袁 且计算结果仅仅依靠图像中的相对运
动袁可以很精确地计算出运动目标的速度等参数袁但
其算法复杂袁运算量较大袁实时性和实用性较差曰帧
间差分法的原理和算法比较简单袁 易于实现且实时
性好袁但一般不能完全提取所有相关的特征像素点袁
在运动实体内部容易产生空洞现象袁 检测位置不够
精确曰 背景消减法操作简单袁 检测位置准确且速度
快, 但背景获取受环境影响大袁 很难获取准确的背
景遥 针对背景消减法在复杂背景下参考帧提取困难
的问题 [4]袁文中对帧间差分法和背景消减法进行了
研究袁 利用帧间差分法准确地检测出背景像素点集
合后袁再运用背景消减法检测出运动目标袁该算法提
取的背景干净袁 可以有效克服检测算法的误检及空
洞问题遥

运动目标跟踪是一个复杂的问题遥 现有的目标
跟踪方法主要有基于区域的跟踪尧基于模型的跟踪尧
基于活动轮廓的跟踪等方法袁但这些方法较为复杂袁
不能很好地满足实时性要求遥 文中主要采用将 BP
神经网络与 Kalman 滤波相结合的方法袁 实现了视
频序列中多目标的跟踪遥 Kalman滤波器受均方误差
的估计影响袁跟踪精度有限 [5]遥 为了提高估计精度袁
使用高阶 Kalman状态方程则面临实时性差的问题遥

如何快速拟合 Kalman 滤波器中因低阶近似带来的
估计误差袁是提高 Kalman 跟踪精度的难点遥 神经网
络具有很强的学习能力袁 能够学习任意复杂的具有
不确定性的动态系统遥将神经网络与 Kalman滤波器
相结合 [6]袁神经网络对 Kalman 滤波器的估值误差进
行学习袁并用神经网络的输出对 Kalman 滤波器的结
果进行校正袁改善 Kalman滤波器的性能遥实验证明袁
文中方法能很好地进行多目标的跟踪袁 满足视频跟
踪实时性和准确性的要求遥

文中主要包括多目标检测和跟踪两个模块遥 其
中检测模块包括背景预估模块和运动目标检测模

块遥 首先利用检测模块获得视频序列图像的初始分
割袁 然后采用 Kalman_BP神经网络滤波器对运动目
标进行预测袁实现对多个目标的跟踪遥
1 视频序列中多运动目标的检测

1.1 背景图像的提取
文中提取背景的思想是通过视频序列中前几帧

的帧差图像找到物体的背景区域袁 并对帧差图像进
行二值化处理袁 由二值化图找到运动区域和非运动
区域袁 用当前帧图像中的非运动区域部分替换更新
背景图像袁而运动区域部分的背景图像保持不变袁经
过前面几帧图像的迭代可以提取出可靠的背景袁其
步骤如下遥

(1) 设在同一背景下相邻两帧的运动图像为 I(x,
y,t1)和 I(x,y,t2)袁则差分图像为院

Ii(x,y,t)=渣I(x,y,t1)-I(x,y,t2)渣 (1)
(2) 通过帧间差分建立二值化图像院

Di(x,y)=
1, |Ii-Ii-1 |逸T
0, |Ii-Ii-1 |<T嗓 (2)

其中袁采用 Otsu方法选取阈值 T遥
(3) 由二值图像 Di更新背景图像 Bi (x,y)=Ii(x,y)遥

Bi(x,y)即为获得的背景图像遥图 1(a)为实验视频中一
帧袁提取出的背景如图 1(b)所示遥

position and the boundary rectangle between the adjacent frames, which brought about the multi -target
tracking. Simulation results show that the algorithm can not only track different scenarios targets, but also
count the number of targets and display target trajectory rapidly and stably. Compared with the particle
filter and other metheds, tracking is more smooth, thus the reliability of the tracking is improved.
Key words: multi-target detection; multi-target tracking; Kalman filter; BP neural netwok
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图 1 实验中任意一帧输入及提取的背景

Fig.1 Input and extraction background of arbitrary one frame

in experiment

(4) 背景更新袁由于随时间的推移袁背景中不可
避免会发生变化袁如果一直使用最初始的背景模型袁
背景误差积累袁造成部分背景点误检为前景点遥 为
得到准确的结果袁引入背景更新函数袁以适应场景中
光线等环境因素的变化袁提高目标检测的精确度遥
背景更新函数如下院

Bi+1 (x,y)=
Bi (x,y), D i (x,y)=0

uIi (x,y)+(1-u)Bi (x,y),其他嗓 (3)

式中院u的取值直接影响更新的背景质量袁 在这里经
过试验 u取 0.35效果比较好遥
1.2 运动目标的检测

运动目标的检测就是在当前帧图像中提取出运

动目标遥 对视频序列中相邻两帧图像进行帧间差分
得到运动区域图像袁 运动区域图像与背景图像进行
差分提取出运动目标袁 运动目标图像与阈值比较得
到二值化图像袁步骤如下遥

(1) 将 1.1 节中的帧差图像 I i (x,y)与背景图像
B i (x,y)差分提取出运动目标袁公式如下院

wi (x,y)=|Ii (x,y)-Bi (x,y)| (4)

(2) 将运动目标 wi (x,y)转换成二值图像

T i (x,y)=
1, wi (x,y)逸T-meg

0, wi (x,y)<T-meg
嗓 (5)

式中院T i (x,y)为二值化输出图像曰1 为前景 FG 的运

动目标曰0 为背景 BG曰T-meg为合并阈值袁取值范围是
T-meg 沂[0~h+w]袁其中袁h袁w 分别为目标矩形框的长
宽袁在此取 T-meg 越100遥

(3) 对二值化结果 T i (x,y) 进行形态学处理袁合
并邻域及消除目标孔洞袁 进而提取出完整的运动目
标袁在此袁任取实验视频的一帧图像袁图 2 显示了形
态学处理前后目标二值化图遥

(a) 运动目标二值图 (b) 经形态学优化的二值图

(a) Binarization image (b) Binarization image with

of moving target morphological filter

图 2 视频中任意一帧形态学处理前后目标二值化图

Fig.2 Target binarization image before and after a morphological

processing of arbitrary one frame in the video

(4) 统计运动目标数袁标记目标区域边界矩形框遥
(5) 合并属于同一目标的区域袁计算相邻两帧目

标边界之间的距离袁如果它们的差值小于跟踪阈值 T-h

和 T-w 袁则合并矩形框袁T-h 尧T-w为相邻两帧目标矩形

框的高度之差和宽度之差跟踪阈值袁其中袁T-h沂[0~h]袁
T-w 沂[0~w]袁文中取 T-h =50袁T-w =10遥 由目标阈值
可以推得若欲建立正确的跟踪链袁相邻两帧目标之
间的最大距离为院

dis=abs(2*(c1-c2)+(w1-w2))/(w1+w2)+
abs(2*(r1-r2)+(h1-h2))/(h1+h2) (6)

其中袁c1袁c2袁r1袁r2 和 w1袁w2袁h1袁h2 分别是相邻两帧目

标区域中心的横尧纵坐标及矩形框的宽尧高遥 当相邻
两帧的距离 d=abs(c1+w1/2-c2-w2/2)小于 dis 时袁使用
当前帧的矩形框更新上一帧并重新设定当前目标袁
若 d>dis袁则保持上一帧目标矩形框不变袁说明目标
失效(发生丢帧现象)遥
2 视频序列中运动目标的跟踪

2.1 基于卡尔曼滤波器的运动目标估计及参数说明
卡尔曼滤波器是一种递推估计器袁 其基本原理

是通过 k 时刻给出 k+1 时刻的预测值 x(k+1)袁并保
证该预测值的均方误差最小遥

文中采用实时视频序列袁 在跟踪过程中相邻
两帧图像时间间隔比较短袁 目标运动状态变化较
小袁故可以认为目标在单位时间间隔内是匀速运动遥
由动力学公式袁可假设系统为线性动态系统遥

根据Kalman滤波理论[7]袁建立系统状态估计袁该滤波
模型如下遥

状态方程院
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xk=Ak/k-1xk-1+wk-1 (7)
观测方程院

zk=Hkxk-1+vk (8)
公式(7)尧(8)中袁xk 是 k 时刻的状态向量曰zk 是 k

时刻的观测向量遥
由动力学公式设目标的运动状态参数为某一时

刻目标所在的位置和速度遥 文中使用矩形框表示被
跟踪的运动目标区域遥 矩形框由中心点坐标 x袁y 和
矩形框的宽度和高度 w袁h 确定遥 在跟踪过程中袁将
系统看成是一个线性动态系统遥 为描述矩形框中心
点的运动情况袁 文中使用中心点在 x 和 y 方向上的
位移偏差 驻r袁驻c曰为描述矩形框大小的变化袁使用矩
形框宽度和高度的变化 驻w袁驻h袁设目标区域以恒定
的速度运动袁 因此系统的状态向量和状态转换矩阵
可表示为院

xk=

x
y
驻r
驻c
w
h
驻w
驻h
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袁Ak/(k-1)=

1 0 T 0 0 0 0 0
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0 0 1 0 0 0 0 0
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式中院Ak/(k-1)为 k-1 时刻到 k 时刻系统的状态转移矩
阵曰wk-1是均值为零袁方差为 Qk 的系统噪声向量袁在
此取 Q=0.05 E袁E为 8伊8的单位矩阵袁T=1遥

由于在图像上只能观测到目标的位置和矩形框

的变化袁因此选取观测向量 zk和观测矩阵 Hk为院

zk=

x
y
w
h

杉
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山山山山山山山山山山山山山山
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Hk为观测矩阵袁vk 为均值为零尧 方差为 R 的观
测噪声袁在此取 R=E袁E为 4伊4的单位矩阵遥

初始化向量设院x(0)=zeros([8,1]冤袁p0=10*E袁E为
8伊8的单位向量遥

在上述已知条件下袁Kalman 滤波器的滤波环路
利用反馈控制系统估计运动状态袁 该过程分预测和
修正两步遥 预测部分负责利用当前的状态和误差协
方差估计下一时刻的状态袁得到先验估计曰修正部分

负责反馈袁 将新的实际观测值与先验估计值一起考
虑袁 从而获得后验估计袁 在每次完成预测和修正以
后袁由后验估计值预测下一时刻的先验估计袁重复以
上步骤遥 其公式如下遥

Kalman的时间预测方程院
x赞 (k+1)/k =Ak+1 x赞 k/k (9)

p(k+1)/k =Ak pk/k Ak
T +Qk+1 (10)

量测更新方程院
k(k+1)/k =p(k+1)/k HT

k+1 (Hk+1 p(k+1)/k HT
k+1 +Rk )-1 (11)

x赞 (k+1)/k =x赞 (k+1)/k +kk+1 (zk+1 -kk+1 x(k+1)/k ) (12)

p(k+1)/(k+1)=(I-kk+1 Hk+1 )p(k+1)/k (13)

2.2 BP神经网络对经典卡尔曼滤波器的改进
参考文献 [5]表明袁Kalman 滤波器只有在实际

目标运动严格遵循线性状态模型时才是真正的均

方误差最小意义下的最优估计袁但是估计值由于以
下因素使其精确度降低院 (1) 实际应用中绝大多数
的运动目标为非线性袁线性状态模型包含了线性近
似误差袁 即使实际运动目标完全遵循线性状态模
型袁Q k的选取也要依赖于运动目标曰 (2) 在 Kalman

滤波理论中袁假设未知的激励信号 w k为白噪声袁然
而在实际应用中 w k是相关的袁并且为非平稳过程曰
(3) 实际运动目标的初始速度并不为 0袁 而在具体
应用中通常假设其初始速度为 0曰基于上述影响因
素袁Kalman 滤波器在实际应用并非是均方误差最
小意义下的最优估计器遥 因此文中采用多层前馈
BP 神经网络对 Kalman 滤波器进行改进遥 BP 神经
网络能够学习任意复杂具有不确定性的动态系统袁
具有逼近任意非线性函数的能力袁 且其算法简单袁
易于实现遥将神经网络与 Kalman 滤波器相结合袁神
经网络对 Kalman 滤波器的估值误差进行学习袁然
后用 BP 神经网络的输出对 Kalman 滤波器的结果
进行校正袁其基本原理如图 3所示袁在此神经网络采
用 3 层的 BP网络袁网络有 3 个输入信号袁分别为位
置测量值 Z与滤波器的估计 x-est值之差袁 滤波器对
位置的预测值 x-prd与 x-est估计值之差以及对位置测

量值的误差 MSE -prd和 MSE -est估计误差之间的差袁
在此袁网络采用导师学习算法袁要学习的信号为目标
理想位置与 Kalman滤波器的估计值之差遥
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图 3 基于 BP神经网络的 Kalman 跟踪器

Fig.3 Kalman tracker based on BP neural network

在训练过程中袁BP 神经网络的输出 ER 用来对

Kalman滤波器的估计误差 x-est进行校正袁校正的结果
作为目标的真正状态参数进行跟踪袁即 z=ER+x-est遥 文
中的 BP 神经网络主要用来降低由于模型变化袁参
数的不确定以及噪声等因素造成的 Kalman 滤波器
对目标的估计误差遥

基于以上讨论袁对 Kalman 滤波器的改进主要是
针对公式(11)展开遥 Kalman的滤波增益 kk是使估计

的均方误差达到最小的最佳增益阵袁 设该最小均方误
差为 pk袁其中 kk=pk

-HT
(Hpk

-HT
+R)

-1
=pk

-HT
/(Hpk

-HT
+R)袁

因此袁当通过 BP 神经网络对 Kalman 滤波器的估值
误差进行调节时袁 实际上间接地实现对滤波增益 kk

的调节遥当测量误差协方差 R趋近于 0时袁kk越来越

大袁在计算x赞 k时袁对残差赋予更高的权重袁即 lim
Rk 寅0

kk=

H-1曰 当先验估计误差协方差 pk
-
趋于 0 时袁kk越来越

小袁在计算x赞 k时袁将对先验估计误差x赞 k軃赋予更高的权

重袁有lim
pk

-寅0
kk=0遥 其中袁x赞 k軃是根据状态转移方程前 k-1

步的先验知识得出的先验状态估计曰x赞 k 为第 k 步结
合测量值 zk得出的后验状态估计遥 它们的误差公式
为 e k軃=xk-x赞 k袁ek =xk-x赞 k曰先验估计误差的协方差为 p k軃=

E[ek軃ek軃
-T ]袁后验估计误差的协方差为 pk =E[ekek

-T ]遥
2.3 基于BP神经网络的卡尔曼滤波跟踪

基于以上讨论袁 文中将基于 BP 神经网络的卡
尔曼滤波器对视频序列的检测与跟踪步骤描述如

下院
(1) 目标区域的特征提取袁从输入视频序列中检

测运动目标区域袁 通过一个矩形框对运动区域进行
标定袁 并提取每个运动区域的中心位置和区域大小
信息遥

1) 给不同的目标赋予不同的标号袁渊实验中以
不同的颜色矩形框标记)遥对当前帧中每个运动目标

计算其与上一帧每一个目标的相交面积遥 即矩形框
重叠区域所包含像素院Ot-1,t

ij =Ot-1
i 疑Ot

j ,其中 i奂1,噎kt-1 袁
j奂1,噎k t 遥

2) 由 Kalman滤波器得到的预测目标信息袁确定
当前帧和上一帧运动目标是否匹配袁如果满足 O t-1,t

ij

>Area袁Area 为目标面积的 3/4袁则成功匹配袁并对矩形
框赋予对应标号袁并根据预测目标信息中的参数(外
接矩形框中心点坐标)获得运动轨迹遥

(2) 建立目标链表袁建立一个目标链表袁用于存
放被跟踪目标区域的特征参数遥

设视频输入序列为 I={I1,I2噎In}, 第 n 帧图像 In

中 m 个运动目标区域 O1
n 袁O圆

n 袁噎Om
n 袁其中区域 O i

n有

如下运动参数院rj
n 袁c j

n 袁w j
n 袁h j

n 袁 分别为第 n 帧图像上
第 j 个目标区域中心的横尧 纵坐标以及其包围目标
区域窗口的宽度和高度遥 目标链表记录了每帧图像
中所有运动目标区域的运动参数遥

(3) 卡尔曼运动区域预测模型袁基于卡尔曼滤波
的系统模型袁定义状态向量袁预测下一帧运动目标区
域可能出现的位置遥 在此使用矩形框表示被跟踪的
运动目标区域袁 因此卡尔曼滤波器 k 时刻系统的状
态向量定义为院xk=[x袁y袁驻r袁驻c袁w袁h袁驻w袁驻h]遥

(4) 目标区域匹配搜索袁在预测位置范围内进行
目标区域匹配搜索遥

(5) 模型更新袁 更新卡尔曼运动区域预测模型遥
如果匹配成功袁 说明已经找到同一目标的后续遥 这
时袁用 k+1第帧中的第 j 个目标区域的特征值袁替换
目标链表中第 j 个目标袁 并作为卡尔曼运动预测模
型估计下一帧的输入遥
3 实验结果与分析

实验一院根据文中算法袁以 LITIV Datasets 数据
库 VISIBLE_SEQUENCE2视频序列为第一组实验对
象进行运动目标的检测跟踪遥 图中给出的视频图像
的分辨率为 240伊360袁帧率达 17 fps袁满足视频跟踪
实时性的要求遥目标检测实验结果如图 4尧5尧6所示遥
图 4为视频目标检测模块与经过 Kalman_BP 校正后
运动目标的位置仿真图袁 位置仿真图是位置坐标与
时间之间的关系袁每个边界框都用它的左上角尧宽度
和高度的行列位置定义遥因此袁视频流中每个运动目标
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的位置在图上用相应的四条线表示遥图 5(a)尧(b)分别描
述了视频中运动目标质心在 x尧y方向的运动轨迹袁实
线代表运动目标的实际轨迹袁虚线代表 Kalman_BP的
预测轨迹曰图 6为文中方法的跟踪结果遥
实验二院根据文中方法袁选取 LITIV Datasets 数

据库中 VISIB LE_SEQUENCE1 为第二组视频图像
序列袁 对其进行复杂环境下的运动目标检测跟踪遥
图中给出的视频图像的分辨率为 240伊360袁帧率达
17 fps袁图 7 为用文中方法进行跟踪的结果遥

实验三院第三组视频分辨率为 120伊160袁帧率达
30 fps袁图 8为用文中方法进行跟踪的结果遥

实验四院为了验证文中算法的优越性袁选取经典
Kalman 滤波方法 [7]尧粒子滤波跟踪方法 [8-10]与文中方

法进行对比实验遥 粒子滤波算法基本步骤可描述为
初始化尧重采样尧状态转移和观测模型的计算袁在此
选用基于椭圆体一阶自回归模型的粒子滤波遥 目标

图 7 第二组视频输入序列及的跟踪结果

Fig.7 Tracking results of the second group input video sequence

图 5 目标质心的真实轨迹与 Kalman-BP的预测轨迹对

Fig.5 Comparison between true trajectory of target

centroid and Kalman-BP predicted trajectory

图 6 第一组视频输入序列的跟踪结果

Fig.6 Tracking results of the first group input video sequence

图 4 运动目标边界框的位置仿真图

Fig.4 Position simulation figure of the moving target bounding box

图 8 第三组视频输入序列的跟踪结果

Fig.8 Tracking results of the third group input video sequence
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初始位置(x,y)及椭圆形搜索区域的长短轴及旋转角
渊Ex,Ey袁 )由用户在第一帧中给出遥粒子个数 N=250袁
重采样阈值 Nth =0.6 N袁 采样周期 驻T =1遥 经典的
Kalman滤波器的参数设置参考文中 2.1节所述遥 以
第一组视频序列为实验对象进行实验袁 其实验结果
如图 9所示袁(a)为各种方法的质心运动轨迹袁(b)为各
种方法的质心运动轨迹与实际轨迹的误差曲线遥

图 9 文中方法与粒子滤波及 Kalman 跟踪方法对比

Fig.9 Comparison among algorithm in this paper,

particle filter and Kalman

通过实验一对第一组视频序列的跟踪袁从图 5(a)尧
(b)看出袁在跟踪起始阶段袁由于目标初始速度选择
为 0袁与实际速度相差很大袁因而导致 Kalman 滤波
器的估值与实际值相差较大袁 但由于文中引入基于
BP 神经网络的 Kalman 滤波器袁 与经典 Kalman 相
比袁加快系统调整速度袁使实际轨迹与预测轨迹误差
减小遥 从图 4 看出袁经过 Kalman_BP 神经网络校正
后的运动目标的位置仿真图比检测模块所得的运动

目标的位置仿真图曲线更加平滑袁 这一实验结果说
明袁 由于 Kalman_BP 滤波器模块可以降低噪声袁所
以由跟踪子系统计算的边界框的位置比用检测系统

计算的轨迹更平滑遥 因此文中 Kalman_BP神经网络
目标跟踪结构提高目标跟踪精度袁减少模型尧参数的
不确定以及噪声所造成的影响遥

对各种方法跟踪结果的评价袁 除了图 9 (a)尧(b)

的这种目视效果定性分析外袁 文中还采用均方根误
差(RMSE)做定量分析遥 RMSE可作为衡量测量精度
的一种数值指标并作为跟踪精度的评价准则袁 在此
以第一组视频序列的前 100帧图像为实验对象进行
实验袁其实验结果如表 1所示遥所谓误差是指每帧视
频图像的真实目标的中心位置 l 与跟踪目标的位置

l忆之间的距离 e i = (li,x -li,x 忆)
2
+(li,y -li,y 忆)

2姨 袁 则RMSE =
m

i = 1
移e2

i /m姨 袁其中 m是总帧数遥
表 1 各种跟踪方法的均方根误差

Tab.1 RMSE of different tracking methods

*文中方法起始阶段(1~20帧)的 RMSE为 118.43袁Kalman方法

为 119.38袁粒子滤波为 7.71遥
由表 1可知袁 利用文中方法对运动目标进行跟

踪比经典 Kalman 滤波和粒子滤波对运动目标跟踪
能得到更小的均方根误差值袁从数值上看袁滤波误差
越小袁跟踪越精确遥
通过实验二尧 三对多目标实时视频跟踪袁 如图

7尧图 8 所示袁将当前帧提取的运动目标以其外接矩
形框标注袁在图像序列中的目标以其矩形框识别袁并
按在视频中出现的先后顺序用字母 A 和 B 标注袁对
应于不同颜色的外接矩形框遥 图 8 中 (b)尧(c) 为第
60尧62 帧视频袁视频中有 2 个运动目标相遇袁相互遮
挡袁直至完全遮挡袁矩形框以其最小标号 A 标注曰(d)
为第 65 帧视频袁相遇目标分离袁此时根据其预测参
数建立匹配袁分离目标被标注为 A和 B袁和其初始标
记(a)中标记的一致袁则表示可正确建立遮挡前和其
对应标号的匹配袁(f)为第 100帧视频袁视频中有目标
暂时消失袁 仍能正确跟踪剩下的目标袁 跟踪结果准
确遥

通过实验一尧二尧三对三组不同视频图像的检测与
跟踪袁说明文中方法可以实现单目标尧多目标视频目标
的正确跟踪袁且能够在不同的环境下正确地跟踪遥
通过实验四将粒子滤波跟踪方法尧 经典 Kalman

滤波方法与文中方法的对比可以看出袁如图 9(a)所
示袁文中方法的跟踪轨迹(虚线)与真实轨迹(实线)更
加接近袁粒子滤波方法(驻 曲线)和经典 Kalman 方法

Algorithm Algorithm in
this paper*

Classical
Kalman Particle filter

RMSE/pixel 3.638 7 14.893 7 17.775 2
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(+曲线)的跟踪轨迹的效果较差曰如图 9(b)所示袁文中
方法的跟踪误差(虚线)相比粒子滤波方法(驻曲线)和
经典 Kalman 方法 (实线) 更小袁 在跟踪起始阶段袁
Kalman滤波器和 Kalman-BP滤波器误差较大袁 这是
由于目标初始速度选择为 0袁 与实际速度相差很大所
致袁但由于文中引入基于 BP神经网络的 Kalman滤波
器袁与经典 Kalman相比袁加快系统调整速度袁使实际
轨迹与预测轨迹误差减小遥 选取均方根误差这一指标
对三种方法进行定量比较袁实验结果如表 1所示曰表 1
中文中方法的 RMSE除了起始阶段大于粒子滤波方
法的 RMSE外袁其余阶段的 RMSE均小于粒子滤波和
经典 Kalman滤波方法的 RMSE曰与图 9(b)显示的三种
方法的误差曲线的变化情况一致遥
4 结 论

文中针对视频多目标在较复杂环境下跟踪实时

性差和准确率低的问题袁 提出了一种基于 BP 神经
网络和 Kalman滤波器的运动目标检测与跟踪方法遥
在检测出视频图像中的运动目标并以矩形框标记

后袁 引入 Kalman_BP 神经网络的滤波器预测算法曰
详细阐述了 Kalman滤波在预测目标信息中的应用遥
从而根据预测参数袁跟踪算法能在目标遮挡袁暂时消
失情况下根据预测信息建立连续图像帧间的矩形框

匹配袁实现目标跟踪遥 实验证明院文中算法不仅能够
较快速稳定地对不同场景的目标进行跟踪袁 统计目
标数目和显示目标的运动轨迹袁 而且与粒子滤波等
方法相比跟踪更加平稳袁提高了跟踪的可靠性遥文中
算法增强了经典 Kalman跟踪模型的鲁棒性曰提高了
状态转移阵阶次估计不足时 Kalman跟踪的稳定性曰
当用户缺乏对目标运动方程的先验知识时袁 与经典
Kalman相比袁文中算法表现更优遥 实验表明袁该方法
具有较好的实时性和鲁棒性袁 在复杂背景以及遮挡
等情况下也能够实现较好的跟踪效果遥 目前文中研
究内容尚存在以下不足袁 一是文中算法在模型不确
定时对初始估计不足袁造成起始阶段较大的误差袁并
针对时间较长的遮挡问题时袁 预测也存在跟踪丢失
等现象袁由于运动目标种类较多袁文中方法仅对背景
静止下单人尧多人的目标跟踪进行了验证袁对于其他
种类的适应性有待进一步查证遥另外袁文中算法只适
应于摄像机静止袁目标运动的场合袁后续应对摄像机
与目标的运动无严格限制的方法进行研究袁 这样可
扩大实际应用的范围遥因此袁如何进一步提高文中方

法的适应性与稳定性仍需要进行深入的研究遥
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