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推扫型光学传感器的目标联合检测跟踪算法

张寅生1,摇 盛卫东2*,摇 安摇 玮2,摇 刘摇 昆1

(1. 国防科技大学 航天科学与工程学院,湖南 长沙摇 410073;
2. 国防科技大学 电子科学与工程学院,湖南 长沙摇 410073)

摘要:为了从扫描图像序列中检测弱小运动目标并对其状态参数进行估计,提出一种基于随机有限集理论的目标

联合检测跟踪算法. 根据推扫型光学传感器的扫描特性,建立目标在像平面的运动模型和测量模型. 将目标状态和

量测数据描述为随机有限集合,将目标的联合检测跟踪问题建模为目标状态集的贝叶斯最优估计问题,并依据随

机有限集理论推导出贝叶斯滤波的预测和更新表达式. 从算法实现的角度,利用高斯混合技术实现算法的递推滤

波. 仿真结果表明,该算法适应杂波的能力强,对漏检的影响更小,可以有效完成推扫型光学传感器的目标检测跟

踪任务.
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Joint target detection and tracking algorithm for
shave鄄scan optical sensor

ZHANG Yin鄄Sheng1,摇 SHENG Wei鄄Dong2*,摇 AN Wei2,摇 LIU Kun1

(1. College of Aerospace Science and Engineering, National University of Defense Technology, Changsha摇 410073, China;
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Abstract: A random finite sets(RFS) theory based joint detection and tracking algorithm was proposed for detecting dim
small moving target and estimating its state parameters from scan image sequences. By analyzing the scan characteristics
of shave鄄scan optical sensor, a target dynamic model and observation model were established, respectively. Then target
state and measurements was described as a RFS variable. The joint detection and tracking problem was modeled as a
Bayesian optimal estimation problem. Prediction and updating formulas of this algorithm were derived using RFS theory.
The algorithm implementation problem was taken into account. A Gaussian mixture(GM) implementation is presented.
Simulation results show that this algorithm can depress clutters strongly while has small influence on missing detections.
It can accomplish the target detection and tracking task efficiently for shave鄄scan optical sensor.
Key words: shave鄄scan optical sensor, random finite set, joint detection and tracking, Gaussian Mixture
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引言

推扫型光学传感器具有视场大、覆盖范围宽等

优点,在军用和民用领域得到了广泛应用,如红外搜

索跟踪系统、天基跟踪监视系统等[1] . 由于传感器

通常距离目标较远,面临的是信噪比低、杂波密度

高、背景复杂的环境,其像平面内的弱小运动目标检

测与跟踪问题一直是研究的热点和难点.
目标检测旨在从图像序列中判断目标是否存

在,目标跟踪则是对已存在目标的位置、速度等状态

参数进行估计. 目标检测与目标跟踪在传统上被作

为两个独立的问题分别考虑,并且都取得了大量研

究成果[2鄄3],前者如 M / N 逻辑法、Hough 变换法等,
后者如最近邻方法(Nearest Neighbor, NN)、概率数
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据关联方法(Probability Data As鄄sociation, PDA)等.
在弱信噪比条件下,目标检测和目标跟踪倾向于联

合进行,即通过降低单帧检测门限使弱小目标在每

一帧尽可能被探测得到,然后利用目标和杂波在时

域、空域上的差异性,通过多帧数据关联,从而实现

对目标的存在性以及状态参数的联合估计,典型方

法如积分概率数据关联方法( Integrated PDA, IP鄄
DA) [4]、多假设跟踪方法(Multiple Hypothesis Track鄄
ing, MHT) [3]、最大似然概率数据关联方法(Maxi鄄
mum Likelihood PDA, ML鄄PDA) [5] 等. 然而,由于上

述算法依赖于复杂的数据关联技术,因此算法性能

必将受到数据关联误差的影响.
与基于数据关联的方法不相同,Mahler 基于随

机有限集(Random Finite Set, RFS)理论,首次为多

源多目标信息融合提供了一种系统的贝叶斯建模框

架,可以回避数据关联问题,也避免了数据关联误差

对算法性能的影响,该理论为目标检测、目标跟踪、
传感器调度、分布式融合等问题提供了一种统一的、
科学的、纯贝叶斯的最优处理方法[6] . 近年来,随着

目标密度函数矩近似技术的提出[7,8],将 RFS 理论

应用于多目标跟踪领域已越来越受到国内外学者的

重视[9鄄13] . 文献[14]即提出利用高斯混合概率假设

密度滤波器(Gaussian Mixture Probability Hypothesis
Density, GM鄄PHD)来解决扫描型光学传感器的像平

面多目标跟踪问题. 然而,PHD 滤波器由于仅递推

目标密度函数的一阶矩,忽略了高阶矩信息,在低信

噪比条件下跟踪精度易受影响[7] . 在天基光学监视

系统中,探测对象为具有高温尾焰信号的弹道导弹、
运载火箭等目标,这类目标在时间、空间上通常难以

形成密集多目标环境,而是单目标情况,因此光学传

感器上的单目标检测跟踪问题较普遍[2,3] . 本文结

合这一应用需求,尝试基于 RFS 理论来推导目标联

合检测跟踪算法的严格递推公式,包含目标密度函

数的全部信息,以提高低信噪比条件下的目标跟踪

性能. 文章最后进行了 Monte Carlo 仿真,并与传统

基于数据关联的 IPDA 算法以及 GM鄄PHD 进行了性

能对比,对比结果验证了本文算法的性能优势.

1摇 推扫型光学传感器的目标运动模型和测
量模型

摇 摇 推扫型光学传感器通过扫描镜的往返摆动,实
现对特定区域的覆盖,如图 1 所示.
1. 1摇 推扫模式下的目标运动模型

传感器的扫描周期记为 Ts;第 k 帧中,状态变量

图 1摇 推扫模式示意图
Fig. 1摇 Sketch of shave鄄scan type

记为 xk = ( t忆k,軌xT
k ) T,t忆k 为目标被扫描的时刻,軌xk =

(xk,yk, 觶xk, 觶yk) T 为 t忆k 时刻位置速度矢量,k·Ts臆t忆k
< (k + 1)·Ts .

下面推导状态变量 xk 的运动模型. 通常情况

下,目标在像平面的运动假定为匀速运动[14],即
軌xk+1 = Fk ( )驻 軌xk + Ck ( )驻 wa ,摇 (1)

其中,驻 = t忆k + 1 - t忆k 为目标前后两帧被扫描到的时

间间隔;Fk(驻)为状态转移矩阵. Ck (驻)wa 可以整

体考虑,其协方差矩阵为 軒Qk = 滓2
a
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为加速度噪声.
对于推扫型光学传感器,帧间扫描间隔 驻 与扫

描的去程和回程有关,不失一般性,假设 k 为偶数时

表示去程,为奇数时表示回程,下面结合推扫特性,
对 驻 分别求解.

荫摇 k 为偶数情况

根据以上假设可知,第 k 帧为去程扫描,第 k +
1 帧为回程扫描. 线阵通常假定为匀速推扫,本文忽

略线阵反转的时延. 假设线阵在推扫方向(也就是 Y
轴方 向 ) 的 视 场 宽 度 为 FOVin, Y 轴 范 围 为

-
FOVin

2 ,
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2 ,则 t忆k、t忆k + 1的表达式为:
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结合式(1)、式(2),推导后可得,

驻 艿 Ts 1 -
2yk

FOV
æ
è
ç

ö
ø
÷

in

,摇 (3)

荫摇 k 为奇数情况

求解 驻 的方法与 k 为偶数时相同,下面只给出

推导结果.
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综合式(3)、式(4),则
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,摇 (5)

将式(5)代入式(1),可以得到推扫模式下状态

变量 xk 的最终运动模型.
t忆k+1 = t忆k + 驻 + w t

軌xk+1 = Fk(驻)軌xk + Ck(驻)w{
a

,摇 (6)

其中,w t 为时间转移误差,均方根为 滓ts .
1. 2摇 推扫模式下的测量模型

本文考虑的像平面量测是以一定概率检测到的

目标量测,以及以一定过门限率得到的虚警(或杂

波). 第 k 帧中,量测数据包括位置 軇zk 和扫描到该位

置的时刻 tk,记为 zk = tk,軇zT( )k
T . 对于任意一个量测

zk,既可能源于目标,也可能源于杂波.
如果 zk 源于目标,则测量方程为

zk = Hxk + nk ,摇 (7)
其中,H 为测量矩阵;nk 为测量噪声,假设服从零均

值高斯分布,协方差阵为 Rk = diag(滓2
t ,滓2

x,滓2
y),滓t、

滓x 和 滓y 分别为时间测量误差、X 方向和 Y 方向位

置测量误差的标准差.
杂波在观测区域内通常假定服从均匀分布,杂

波个数服从泊松分布[3,6 - 8] . 记 V 为观测区域的面

积,则杂波量测 z 的似然函数为

c(z) = 1
V ,摇 (8)

观测区域内杂波个数为 mn 的概率为

P m{ }
n = e -姿V (姿V)mn

mn!
,mn = 0,1,… ,摇 (9)

其中,姿 为杂波强度. 在光学传感器像平面内,姿 =
PF

L2 ,其中 PF 为过门限率,L 为像素尺寸. 在此取一个

像素为一个标准单位,则 姿 = PF .

2摇 基于 RFS 理论的目标联合检测跟踪算法

基于 RFS 理论的目标联合检测跟踪算法本质
上属于最优贝叶斯滤波算法. 记 fk | k - 1 (X | X忆)是目
标的状态转移密度,gk (Zk | X)是目标的似然函数,
贝叶斯滤波为[7]:

fk| k-1(X | Z(k-1)) =

乙 fk| k-1(X | X忆)·

fk-1| k-1(X忆 | Z(k-1){ })
啄X忆

,(10)

fk| k(X | Z(k)) =
gk(Zk | X)·fk| k-1 X | Z(k-1( ))

乙 gk(Zk | X) fk| k-1(X | Z(k-1))啄X
. 摇 (11)

Xk 一旦求出,即可获得第 k 帧的目标个数以及

每一个目标的状态.
本节利用 RFS 统计理论,对推扫型光学传感器

的目标联合检测跟踪算法进行理论推导. 令 RFS
X =芰表示目标不存在,X = {x}表示目标存在,且状

态为 x,则目标的联合检测跟踪问题等同于对 X 的

求解问题. 关键是对目标状态和量测数据建模为

RFS 模型.
2. 1摇 推扫模式下的目标运动模型

记第 k - 1 帧的目标状态集为 桩k - 1,Xk - 1 是

桩k - 1的一个实现,在单目标情况下,有
Xk-1 = {xk-1} 疑 芰pk-1 ,摇 (12)

其中 pk - 1为第 k - 1 帧的目标存在概率;如果目

标存在,则 xk - 1 表示其状态;芰p 是一个离散型的

RFS,定义为:

Pr 芰p( )= T = 1 - p,if T = 芰
p,if{ T = X

. 摇 (13)

第 k - 1 帧预测以后,目标状态集桩k | k - 1可以建

模为:

桩k| k-1 =
Sk Xk-

( )
1

prediction target
,if Xk-1 = {xk-1}

祝k

re-entering target
,if Xk-1 =

{
芰

,(14)

其中,Sk (Xk - 1)表示从第 k - 1 帧预测的目标状态

集;祝k 表示在第 k 帧重新进入探测范围的目标状态

集. Sk(Xk - 1)、祝k 分别如下:

Sk(Xk-1) {= 渍k-1(xk-1 }) 疑 芰pS(xk-1) ,(15)

祝k = {xb,k} 疑 芰pB ,摇 (16)
式(15)中,渍k - 1 (·)为目标的状态转移方程,见式

(6);pS(·)为目标保持概率;式(16)中,xb,k为目标

重新进入探测范围以后的状态,pB 为重新进入的

概率.
利用文献[6]介绍的 RFS 统计学理论构造信任

质量函数 茁k | k - 1 (S | Xk - 1),在此基础上即可求解目

标的状态转移密度 fk | k - 1 (X | Xk - 1 ). 下面只给出

fk | k - 1(X |Xk - 1)的推导结果,其中 fk | k - 1 (xk | xk - 1)为
传统的单目标状态转移密度,bk(xk)为目标重新进

入探测范围后的状态分布密度.
fk| k-1 X | {xk-1

( )}

=
1 - pS(xk-1),if X = 芰
pS(xk-1) fk| k-1 xk | xk-( )

1 ,if X = x{ }
{

k

,(17)
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fk| k-1(X | 芰) =
1 - pB,if X = 芰
pBbk(xk),if X = x{ }

{
k

. (18)

2. 2摇 基于 RFS 理论的测量模型

记第 k 帧的测量集为 撞k ,则 撞k 可以建模为,

撞k = 状k(Xk) 胰 Ck

target detections false detections

,摇 (19)
其中,状k(Xk)表示第 k 帧中来自于目标的量测集,
Ck 表示第 k 帧中来自于杂波的量测集. 通常情况

下,Ck 假定服从泊松分布,且与目标量测不相关;在
单目标情况下,状k(Xk)为:

状k(Xk) = hk(xk
{ }) 疑 芰pD(xk) ,摇 (20)

其中,hk(·)为目标的测量方程,见式(7);pD(·)
为目标检测概率.

与运动模型的分析思路类似,测量模型中需要

通过构造信任质量函数 茁k | k(S |Xk)来求解目标的似

然函数 gk(Z |Xk),下面只给出 gk(Z | Xk)的推导结

果,其中 Lz(xk)为传统的单目标似然函数,姿 为杂波

强度,V 为观测区域的面积,c( z)为杂波的空间分布

密度,见式(8).
gk(Z | {xk}) =

e -姿 仪
z沂Z

姿c( z( ))
1 - pD(xk) +

pD(xk)移
z沂Z

Lz(xk)
姿Vc( z

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

)
,(21)

gk Z |( )芰 = e -姿 仪
z沂Z

姿Vc( z( )) . 摇 (22)

2. 3摇 基于 RFS 的贝叶斯滤波

贝叶斯滤波即递推求解 fk | k X |Z(k( )) ,本质是递

推求解目标的存在概率 pk | k以及后验概率密度 fk | k
(x) [6],具体如下:

摇 …寅
pk - 1 | k - 1

fk - 1 | k - 1(x)
寅

prediction pk | k - 1

fk | k - 1(x)
寅

update pk | k
fk | k(x)

寅… . (23)

记第 k - 1 帧的更新结果为 fk - 1 | k - 1 X |Z(k - 1( )) ,
目标存在概率为 pk - 1 | k - 1,目标状态的后验概率密度

为 fk - 1 | k - 1(x). 将式(17)、式(18)代入式(10),根据

集合积分的定义,则
fk| k-1 X | Z(k-1( )) =

乙 fk| k-1(X | X忆) fk-1| k-1 X忆 | Z(k-1( )) 啄X忆

摇 =

(1 - pk-1| k-1)(1 - pB) +

pk-1| k-1乙 1 - pS(x忆( )) fk-1| k-1(x忆)dx忆,if X = 芰

(1 - pk-1| k-1)pBbk(x) +

pk-1| k-1乙 pS(x忆) fk-1| k-1(x忆)·
fk| k-1(x | x忆{ })

dx忆,if X = {x

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï }

,(24)

因此,预测的目标存在概率 pk | k - 1为:

pk| k-1 = 乙fk| k-1 {x} | Z(k-1( )) dx

= 1 - pk-1| k-
( )

1 pB +

pk-1| k-1乙pS(x忆) fk-1| k-1(x忆)dx忆

,(25)

预测的目标状态概率密度 fk | k - 1(x)为:

fk| k-1(x) =
fk| k-1 {x} | Z(k-1( ))

乙 fk| k-1 {x} | Z(k-1( )) dx
摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

=
(1 - pk-1| k-1)pBbk(x)

pk| k-1
+ . (26)

pk-1| k-1乙 pS(x忆) fk-1| k-1(x忆) fk| k-1 x | x( )忆 dx忆

pk| k-1
获得量测集 Zk 以后,将式(21)、式(22)和式

(26)代入式(11)中,则
fk| k X | Z(k( ))

=
gk(Zk | X)·fk| k-1 X | Z(k-1( ))

乙 gk(Zk | X)·fk| k-1 X | Z(k-1( )) 啄X

=
e -姿 仪

z沂Z
姿c( z( ))

资
1 - pk| k-1,if X = 芰
孜(x),if X = {x{ }

,(27)

其中, 资 为归一化常数; 孜 ( x) (= 1 - pD ( x) +

pD(x)移z沂Z

Lz(x)
姿Vc( z )) pk | k - 1 fk | k - 1(x).

因此,更新的目标存在概率 pk | k为:

pk| k =
1 - fk| k-1[pD] + 移

z沂Z

fk| k-1[pDLz]
姿Vc( z)

p -1
k| k-1 - fk| k-1[pD] + 移

z沂Z

fk| k-1[pDLz]
姿Vc( z)

,(28)

其中, fk| k-1[pD] = 乙pD(x)fk| k-1(x)dx , fk| k-1 pDL[ ]
z =

乙pD(x)Lz(x)fk| k-1(x)dx .

更新的目标状态概率密度 fk | k(x)为:

fk| k(x) =

1 - pD(x) +

pD(x)移
z沂Z

Lz(x)
姿Vc( z

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

)
·fk| k-1(x)

1 - fk| k-1[pD] + 移
z沂Z

fk| k-1[pDLz]
姿Vc( z)

. (29)

获得 fk | k X |Z(k( )) 以后即可联合估计目标的存

在概率及状态参数. 具体如下:
首先判断目标的存在性. 如果 pk | k大于某一个

常数 子(0. 5 < 子 < 1),则认为目标存在,即
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pk| k 垓
target exist

target not exist
子 ,摇 (30)

其次估计目标状态. 如果判断目标存在,则
x倚MaM
k| k = arg sup

x
fk| k {x} | Z(k( ))

摇 = arg sup
x

1 - pD(x) +

pD(x)移
z沂Z

Lz(x)
姿Vc( z

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

)
·fk| k-1(x) . (31)

注: 如果令 p0 |0、pS(x)和 pD(x)均恒等于 1,且
没有杂波量测,即 Ck = 芰,则不难得出 pk | k - 1和 pk | k

也恒等于 1,此时,式(26)和式(29)退化为标准的

贝叶斯滤波.
从上述推导过程可以看出,新方法判断目标存

在和进行目标跟踪是联合完成的,而传统方法需要

分前后两个阶段分别进行. 同时,该方法不需要进行

数据关联,可以避免复杂的数据关联误差对算法性

能的影响.

3摇 基于高斯混合的目标联合检测跟踪算法
实现技术

摇 摇 式(25)、式(26)、式(28)和式(29)一起构成了

目标联合检测跟踪算法的递推公式,通常得不到闭

式解,本节利用 GM 技术解决算法的实现问题. GM
是指利用一组具有一定权重的高斯集来近似后验概

率密度 fk | k(x),通过传播高斯集从而实现后验概率

密度的迭代更新. 首先给出基本假设条件[9鄄12] .
荫摇 目标保持概率、检测概率与目标状态无关,

且为常量,即 pS(x) = pS,pD(x) = pD

荫摇 目标重新进入探测范围后的状态分布密度

bk(x)假定为 GM 模型

bk(x) = 移
ak

i = 1
茁i
kNBik

(x - xi
b) ,摇 (32)

其中,ak 为高斯项个数,茁i
k、xi

b 和 Bi
k 分别为第 i 个高

斯项的权重、均值和协方差阵.
荫摇 运动模型和测量模型为线性高斯模型,记为

fk| k-1(x | x忆) = NQk-1
(x - Fk-1x忆) ,(33)

Lz(x) = NRk
(z - Hkx) ,摇 (34)

其中,Fk - 1为状态转移矩阵;Hk 为测量矩阵;Qk - 1为

过程噪声矩阵;Rk 为测量噪声矩阵.
1)预测: 假定第 k - 1 帧的目标存在概率为

pk - 1 | k - 1,目标状态的后验概率密度为 fk - 1 | k - 1(x),且
fk - 1 | k - 1(x)为 GM 模型,即

fk-1| k-1(x) = 移
nk-1| k-1

i = 1
棕i

k-1| k-1NPik-1| k-1

(x - xi
k-1| k-1) ,摇 (35)

其中,nk - 1 | k - 1为第 k - 1 帧的高斯项个数;棕i
k - 1 | k - 1、

xi
k - 1 | k - 1和 P i

k - 1 | k - 1分别为第 i 个高斯项的权重、均值

和协方差阵.
将式(35)代入式(25),则 pk | k - 1为:

pk| k-1 = 1 - pk-1| k-
( )

1 pB +

pk-1| k-1pS 移
nk-1| k-1

i = 1
棕i

k-1| k-1 ,摇 (36)

将式(35)代入式(26),并结合式(36),则 fk | k - 1 (x)
为:

fk| k-1 x | Z(k-1( )) = 移
ak

j = 1
棕 j

茁,k| k-1NB jk x - x( )j
b +

移
nk-1| k-1

i = 1
棕i

S,k| k-1NPiS,k| k-1 x - xi
S,k| k-

( )
1 ,摇 (37)

其中,

棕 j
茁,k| k-1 =

(1 - pk-1| k-1)pB茁k
j

pk| k-1

棕i
S,k| k-1 =

pk-1| k-1pS棕i
k-1| k-1

pk| k-1

xi
S,k| k-1 = Fk-1xi

k-1| k-1

P i
S,k| k-1 = Qk-1 + Fk-1P i

k-1| k-1Fk-1

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï T

. (38)

2)更新: 将 fk | k - 1(x)重新记为:

fk| k-1(x) = 移
nk| k-1

i = 1
棕i

k| k-1NPik| k-1

x - xi
k| k-

( )
1 (39)

当获得量测集 Zk 以后,将式(39)代入式(28),
则更新的 pk | k为:

pk| k =
1 - fk| k-1[pD] + 移

z沂Zk

fk| k-1 pDL[ ]
z

姿Vc( z)

p -1k| k-1 - fk| k-1[pD] + 移
z沂Zk

fk| k-1 pDL[ ]
z

姿Vc( z)

,(40)

其中,

fk| k-1[pD] = pD移
nk| k-1

i = 1
棕i

k| k-1 ,摇 (41)

fk| k-1 pDL[ ]
z = pD移

nk| k-1

i = 1
棕i

k| k-1NSik| k-1

( z - Hkxi
k| k-1) . 摇 (42)

式(42)中,Si
k | k - 1 =HkP i

k | k - 1Hk
T + Rk .

将式(39)代入式(29),则 fk | k(x)为:

fk| k(x) = 移
nk| k-1

i = 1
棕i

k| kNPik| k-1 x - xi
k| k-

( )
1 +

移
nk| k-1

i = 1
移
z j沂Zk

棕i,j
k| kNPi,jk| k x - xi,j( )

k| k ,摇 (43)

其中,
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棕i
k| k =

1 - p( )
D 棕i

k| k-1

资'
xi,j
k| k = xi

k| k-1 + K i
kvi,j

P i,j
k| k = (I - K i

kHk)P i
k| k-1

棕i,j
k| k =

pD棕i
k| k-1NSik| k-1(v

i,j)
姿Vc( z j)资'

Kk
i = P i

k| k-1Hk
TSi -1

k| k-1

vi,j = zj - Hkxi
k| k-1

Si
k| k-1 = HkP i

k| k-1Hk
T + Rk

资' = 1 - fk| k-1 p[ ]
D + 移

z沂Zk

fk| k-1 pDL[ ]
z

姿Vc(z

ì

î

í
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ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï )

. (44)

3)高斯项管理及状态估计: 第 k 帧更新以后,
通常还需要采用高斯项裁减(Pruning)与合并(Mer鄄
ging)技术,以限制高斯个数快速增长.

此后,结合式(30)、式(31)即可判断目标是否

存在. 如果判断目标存在,则权重最大对应的高斯项

为目标状态的估计结果. 此外,通过对每一个高斯项

引入唯一的编号,还可以保持航迹的延续性[6] .

4摇 仿真试验

仿真场景采用地球静止轨道卫星作为观测平

台,卫星位于(E100毅,N0毅);推扫型光学传感器的半

视场宽度为 10毅,像元分辨率取 20 滋rad,扫描周期

Ts 取 6 s,扫描方向如图 1. 由于扫描监视区域很广,
仿真中只考虑包含目标的部分区域,如图 2 所示. 目
标生成于第 3 帧,结束于第 28 帧,其中第 10 帧和第

20 帧由于遮挡未被探测到,形成漏检.

图 2摇 X鄄Y 平面的目标航迹,开始、测量和结束时刻的位
置分别为 o、驻 和殷
Fig. 2摇 Target track in x鄄y plane, start, detection and stop
positions are shown by the symbols of 剜, 殷 and 驻, re鄄
spectively

目标运动模型和测量模型分别如式(6)、式(7)
所示,运动模型中加速度噪声 滓a 取 0. 1 pixel / s2,测

量模型中时间测量误差 滓t 取 100 滋s,位置测量误差

滓x 和 滓y 取 1 pixel. 杂波模型假定为泊松模型,杂波

强度 姿 = 12. 5 伊 10 - 6 pixel - 2,该场景下 V = 4 伊
106pixel2,因此单帧的平均杂波数为 50.

在 GM 实现方式中,目标检测概率 pD =0. 95,保持

概率 pS =0. 98,重新被探测概率 pB =0. 2,判决门限 子 =
0. 6,目标重新被探测后状态分布密度 bk(x) = NBk

(x
- xb),xb = ( - 900,4 200,0,0) T,Bk = diag([202,
202,152,152]),最大高斯项个数 Jmax = 100,高斯项

裁减门限 Tprune = 10 - 5,高斯项合并门限 Tmerge = 4.
在上述参数设置下,利用 STK 软件获取目标被

检测的时刻,在此基础上生成目标的像平面位置,并
根据目标检测概率产生漏检,根据过门限率产生杂

波点. 图 3 给出了本文算法的一次仿真结果.

图 3摇 估计结果,“ + 冶为杂波点,“殷冶为测量的目标位
置,“*冶为估计的目标位置
Fig. 3摇 Results of simulation. “ + 冶 are clutters,“殷冶 are
target detection positions,“*冶 are estimated positions

从图 3 可以看出,该算法能够将目标从密集杂

波中检测出来,并在目标漏检时仍然对目标进行稳

定、精确的跟踪.
下面采用 Monte Carlo 方法对算法进行性能仿

真,仿真次数取 200,采用的性能评价指标是最优子

模式指派(Optimal Subpattern Assignment, OSPA)统
计量[16,17] . OSPA 既可以反映各目标状态的估计误

差,又可以同时反映目标个数的估计误差,其数值越

小表示估计性能越高. OSPA 的定义如下:
軈d(c)
p (X,Y)

=

0,摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 m = n = 0

1
n

min
仔沂仪n

移
m

i = 1
d(c)(xi,y仔( i)) p

+ cp(n - m

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

)

1 / p

,m 臆 n

軈d(c)
p (Y,X),摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

ì

î

í
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ï
ï
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m > n

,(45)
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其中,X = x1,…,x{ }m ,Y = y1,…,y{ }n ;仪n 表

示{1,…,n}上所有排列的集合;d(c) (x,y) = min( c,
d(x,y));d(x,y) = x - y 为状态 x、y 之间的距离;
p 为阶数,用于惩罚目标状态参数的估计偏差;c 为

截断参数,用于惩罚目标个数的估计偏差. 仿真中,
p = 2,c = 10 pixel.

为验证本文算法的性能优势,与传统基于数据

关联的 IPDA 算法[4]以及基于 RFS 理论的一阶矩近

似的 GM鄄PHD[14,15]进行性能对比. 在上述参数设置

下,图 4 给出了三种算法的平均 OSPA 随时间的变

化曲线.

图 4摇 平均 OSPA 随时间的变化曲线
Fig. 4摇 Curve of averaged OSPA versus time

从图 4 可以看出,本文算法的平均 OSPA 小于

GM鄄PHD,进一步小于 IPDA. 原因是该算法的递推

公式包含了目标密度函数的全部信息,而 GM鄄PHD
仅包含了目标密度函数的一阶矩信息,忽略了高阶

矩信息,因此该算法性能优于 GM鄄PHD,而 IPDA 由

于受数据关联误差的影响,精度更低. 三种算法在第

3、第 4 帧的 OSPA 很大,原因是目标在第 2 帧生成

以后,第 3、第 4 帧还处于轨迹初始阶段,OSPA 通常

较大[12鄄15] . 从第 5 帧开始,本文算法和 GM鄄PHD 算

法的 OSPA 迅速收敛,即只需用 3 ~ 4 帧就可从复杂

的杂波环境中检测出目标,表明这两种算法均具有

快速的目标检测能力. 目标在第 10 帧、第 20 帧由于

遮挡未被探测到,此时 GM鄄PHD 的误差迅速增大,
原因是 GM鄄PHD 忽略了目标密度函数的高阶矩信

息以后,导致目标个数估计易受漏检的影响,结论与

文献[6] 一致,而本文算法仍然可以获得良好的

性能.
下面进一步仿真分析目标漏检对算法性能的影

响. 保持场景中其他参数不变,当目标检测概率 pD

分别取 0. 6、0. 7、0. 8、0. 9 时,表 1 给出了 pD 不同时

的平均 OSPA 统计结果.

表 1摇 目标检测概率 pD 不同时的平均 OSPA 对比
Table 1摇 Averaged OSPA against different target detection

probability pD

pD
本文算法 GM鄄PHD IPDA

OSPA(pixel) OSPA(pixel) OSPA(pixel)
0. 6 4. 41 7. 37 9. 63
0. 7 4. 03 6. 98 8. 98
0. 8 3. 28 6. 14 7. 63
0. 9 3. 07 4. 94 6. 66

从表 1 可以看出,在 pD 相同的情况下,本文算

法的性能优于 GM鄄PHD,进一步优于 IPDA,原因与

图 1 相同,不重述. 该场景下,当 pD 从 0. 9 降至 0. 8
时,本文算法的平均 OSPA 从 3. 07 增加至 3. 28,仅
增加了约 0. 2,而 GM鄄PHD 增加了约 1. 2,IPDA 增加

了约 1. 可见,本文算法适应漏检的能力优于 GM鄄
PHD 和 IPDA.

算法性能还受杂波密度的影响. 保持其他参数

不变,当杂波强度 姿 从 2. 5 伊 10 - 6 (pixel - 2)逐渐增

加到 50 伊 10 - 6(pixel - 2),对应的单帧平均杂波数依

次为 10、50、100、150 和 200,表 2 给出了 姿 不同时

的平均 OSPA. 同时,为了对比算法计算效率,表 2 还

给出了平均单帧耗时的统计结果,其中计算机配置

为 Intel CPU 2. 13 G,内存 2 G,仿真软件 Matlab
(R2007b).

表 2摇 杂波密度 姿 不同时的平均 OSPA 及平均单帧耗时
对比

Table 2 摇 Average OSPA and time cost per frame against
different clutter density 姿

姿
(pixel - 2)

本文算法 GM鄄PHD IPDA
OSPA
(pixel)

单帧耗时
(s)

OSPA
(pixel)

单帧耗时
(s)

OSPA
(pixel)

单帧耗时
(s)

2. 5 伊 10 - 6 2. 16 0. 13 3. 62 0. 28 3. 92 0. 06
12. 5 伊 10 - 6 2. 83 0. 75 4. 48 2. 63 5. 25 0. 10
25. 0 伊 10 - 6 3. 14 2. 06 4. 58 9. 64 7. 29 0. 15
37. 5 伊 10 - 6 3. 46 4. 14 4. 79 21. 26 9. 03 0. 19
50. 0 伊 10 - 6 3. 63 6. 28 4. 99 41. 62 9. 65 0. 23

从表 2 可以看出,在 姿 相同的情况下,本文算法

的平均 OSPA 优于 GM鄄PHD,进一步优于 IPDA. 当 姿
从 2. 5 伊10 -6(pixel -2)增加到 50 伊 10 -6(pixel -2)时,
本文算法的平均 OSPA 从 2. 16 增加到 3. 63,GM鄄PHD
从 3. 62 增加到 4. 99,而 IPDA 从 3. 92 增加到 9. 65,
IPDA 已基本失效. 可见,本文算法和 GM鄄PHD 均具有

较好的杂波适应能力,而 IPDA 适应杂波的能力相对

较弱. 原因是在强杂波环境下,IPDA 算法中的数据关
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联误差较大,进而影响了算法性能. 从计算效率的角

度考虑,本算法的平均单帧耗时小于 GM鄄PHD,但大

于 IPDA,原因是 GM鄄PHD 产生了可能一个以上目标

的高斯项,本文算法产生了至多一个目标的高斯项,
而 IPDA 始终只有一个高斯项,从高斯项个数的角度,
GM鄄PHD 大于本文算法,远大于 IPDA,而高斯项个数

与计算耗时密切相关.

5摇 结论

研究了推扫型光学传感器像平面的目标联合检

测跟踪问题. 结合扫描相机的推扫特性建立了目标

运动模型和测量模型,基于 RFS 理论推导了目标联

合检测跟踪算法的严格递推公式,并应用高斯混合

技术实现了算法的递推滤波. 由于该算法可以避免

数据关联问题,因此相对于传统方法,可以避免数据

关联误差对算法性能的影响. 同时,该算法包含了目

标密度函数的全部信息,而 GM鄄PHD 仅包含了一阶

矩信息,因此该算法性能也优于 GM鄄PHD. 仿真结果

表明,该算法比 IPDA 算法具有更好的杂波适应能

力,比 GM鄄PHD 具有更好的漏检适应能力.
考虑到天基光学跟踪监视系统主要为分布式多

传感器系统,分布式的多传感器融合性能应比仅单

传感器情况更高,因此,将该算法从单传感器推广到

多传感器是下一步的研究内容.
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