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基于标签多伯努利滤波器的机动小目标检测前跟踪

李　 淼ꎬ　 龙云利ꎬ　 李　 骏ꎬ　 安　 玮ꎬ　 周一宇
(国防科技大学 电子科学与工程学院ꎬ湖南 长沙　 ４１００７３)

摘要:标签多伯努利(ＬＭＢ)滤波器在传统多伯努利滤波器基础上引入标签空间ꎬ能够实现真正意义上的多目标轨

迹级滤波. 文章对红外小目标的运动和量测进行建模ꎬ将标签多伯努利应用到红外小目标检测前跟踪领域. 在此基

础上ꎬ为了实现对运动模型时变目标的检测前跟踪ꎬ将交互式多模型( ＩＭＭ)与 ＬＭＢ 检测前跟踪算法相结合ꎬ提出

ＩＭＭ￣ＬＭＢ 检测前跟踪算法. 此外ꎬ给出了该算法的序贯蒙特卡罗实现. 仿真结果表明ꎬ所提算法能够从输入的原始

图像中直接实现轨迹级多目标检测和跟踪ꎬ且能够在线更新多模型概率ꎬ更好的适应多机动目标场景.
关　 键　 词:标签多伯努利滤波器ꎻ红外搜索与跟踪ꎻ机动目标ꎻ检测前跟踪ꎻ交互式多模型

中图分类号:ＴＮ９５７. ５１　 　 文献标识码: Ａ

Ｔｒａｃｋ￣ｂｅｆｏｒｅ￣ｄｅｔｅｃｔ ｆｏｒ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌａｂｅｌｅｄ Ｍｕｌｔｉ￣Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ ｆｉｌｔｅｒ

ＬＩ Ｍｉａｏꎬ　 ＬＯＮＧ Ｙｕｎ￣ｌｉꎬ　 ＬＩ Ｊｕｎꎬ　 ＡＮ Ｗｅｉꎬ　 ＺＨＯＵ Ｙｉ￣Ｙｕ
(Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｄｅｆｅｎｓｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｃｈａｎｇｓｈａ ４１００７３ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｌａｂｅｌｅｄ Ｍｕｌｔｉ￣Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ (ＬＭＢ) ｆｉｌｔｅｒ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｌａｓｓｉｃ Ｍｕｌｔｉ￣Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ ｆｉｌｔｅｒ ｂｙ
ｔａｋｉｎｇ ｌａｂｅｌ ｓｐａｃｅ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ. Ｉｔ ｉｓ ａ ｔｒｕｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｆｉｌｔｅｒ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｔｈｅ ｍｏ￣
ｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔｓ ｗｅｒｅ ｓｔｕｄｉｅｄ. Ｔｈｅ ＬＭＢ Ｔｒａｃｋ￣Ｂｅｆｏｒｅ￣Ｄｅ￣
ｔｅｃｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ａｎｄ ｔｒａｃｋ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔｓ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ａｎｄ ｔｒａｃｋ ｍｕｌｔｉ￣
ｐｌｅ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｔａｒｇｅｔｓ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ￣ｖａｒｙｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓꎬ ａｎ ＩＭＭ￣ＬＭＢ Ｔｒａｃｋ￣Ｂｅｆｏｒｅ￣Ｄｅｔｅｃｔ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌｓ ( ＩＭＭ) ｗｉｔｈ ＬＭＢ Ｔｒａｃｋ￣Ｂｅｆｏｒｅ￣Ｄｅ￣
ｔｅｃｔ ｆｉｌｔｅｒ. Ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ (ＳＭＣ) ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＩＭＭ￣ＬＭＢ ｔｒａｃｋ￣ｂｅｆｏｒｅ￣ｄｅｔｅｃｔ ｗａｓ
ａｌｓｏ ｇｉｖｅｎ. Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｄｅｔｅｃｔ ａｎｄ ｔｒａｃｋ ｍｕｌｔｉ￣ｔａｒｇｅｔｓ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｆｒｏｍ ｒａｗ ｉｍａｇｅ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｉｔ ｃａｎ ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ａｎ ｏｎｌｉｎｅ ｗａｙꎬ ｗｈｉｃｈ
ｄｅｔｅｃｔｓ ａｎｄ ｔｒａｃｋｓ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｔａｒｇｅｔｓ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｌａｂｅｌｅｄ ｍｕｌｔｉ￣Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ ｆｉｌｔｅｒꎬ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｔｒａｃｋꎬ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｔａｒｇｅｔｓꎬ ｔｒａｃｋ￣ｂｅｆｏｒｅ￣
ｄｅｔｅｃｔꎬ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌｓ
ＰＡＣＳ: ８４. ４０. Ｘｂ

引言

红外小目标的检测和跟踪是红外搜索与跟踪

(ＩＲＳＴ)系统的核心技术ꎬ在军事和民用方面有广泛

应用[１] . 当成像距离较远时ꎬ红外小目标通常被近

似为点源ꎬ建模为 ２Ｄ 高斯模型[２] . 红外小目标具有

成像面积小、无形状纹理信息的特点ꎬ是当前检测跟

踪领域的难点和热点. 特别是机动小目标的出现ꎬ使
红外信息处理系统面临挑战. 目标机动是指在运动

过程中目标运动方式不断发生变化ꎬ从一种形式变

化为另一种形式的现象[３] . 通俗地讲ꎬ机动目标的

运动方式并不是从一而终ꎬ而是不断变化的. 检测前

跟踪(ＴＢＤ)方法利用原始观测数据联合实现检测和

跟踪过程ꎬ表现出优于传统方法的性能ꎬ受到越来越
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多研究者的关注[４] . 当前检测前跟踪算法主要基于

以下三种框架:多假设跟踪(ＭＨＴ) [５]、联合概率数

据关联(ＪＰＤＡ) [６]和随机有限集(ＲＦＳ) [７] . 其中 ＲＦＳ
将多目标状态建模为随机有限集ꎬ是一种迭代贝叶

斯滤波器ꎬ能够较好避免组合爆炸问题ꎬ是当前研究

的热点. 为了降低多目标贝叶斯的计算复杂性ꎬ概率

假设密度(ＰＨＤ)、势均衡 ＰＨＤ(ＣＰＨＤ)和多伯努利

滤波器被作为 ＲＦＳ 的近似方法而发展起来[８￣ ９] .
ＰＨＤ 和 ＣＰＨＤ 迭代传递目标矩和势分布ꎬ而多伯努

利滤波器用多伯努利假设近似多目标状态. 与 ＰＨＤ
和 ＣＰＨＤ 相比ꎬ多伯努利滤波器不需要额外的多目

标状态提取过程ꎬ更易实现. 然而上述方法只能对多

目标当前状态进行估计而不能直接输出多目标轨

迹ꎬ并不是严格意义上的多目标跟踪器. 近期ꎬＢａ￣
Ｎｇｕ Ｖｏ 等将随机有限集扩展到标签随机有限集ꎬ通
过严格理论推导提出了广义标签多伯努利 ( δ￣
ＧＬＭＢ)滤波器ꎬ实现了真正意义上多目标轨迹级滤

波[１０] . 之后ꎬＳｔｅｐｈａｎ Ｒｅｕｔｅｒｓ 等将其简化提出了标签

多伯努利(ＬＭＢ)滤波器[１１] . 本质上 ＬＭＢ 滤波器是

δ￣ＧＬＭＢ 滤波器的特例ꎬＬＭＢ 滤波器只关注轨迹间

相互统计独立的情况. ＬＭＢ 滤波器在继承 δ￣ＧＬＭＢ
滤波器轨迹滤波优点的同时ꎬ采用分组更新操作ꎬ降
低了计算复杂度并使并行计算成为可能[１２] .

深入研究了标签多伯努利滤波器的建模过程ꎬ
结合红外小目标的运动和量测模型ꎬ将标签多伯努

利滤波器应用到红外小目标检测前跟踪中ꎬ实现从

原始图像中直接检测和跟踪多目标轨迹. 考虑到单

模型滤波器无法有效跟踪多机动目标的问题ꎬ将交

互式多模型( ＩＭＭ)方法[１３] 与标签多伯努利滤波相

结合ꎬ提出交互式多模型标签多伯努利(ＩＭＭ￣ＬＭＢ)
滤波器ꎬ实现对多机动目标检测前跟踪ꎬ并给出了该

算法的序贯蒙特卡罗(ＳＭＣ)实现.

１　 目标运动与量测模型

(１)目标运动模型

目标状态转移模型可表述为

Ｘ ｔ
ｋ ＝ ＦｒＸ ｔ

ｋ－１ ＋ ｗｒ
ｋ

( ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮｋꎻｒ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮｒ) ꎬ　 (１)
其中ꎬＸｔ

ｋ 代表时刻第个目标在像平面上的目标状态ꎬ
Ｆｒ 为第 ｒ 种运动模型下的状态转移函数ꎬｗｒ

ｋ 为高斯

随机噪声ꎬＮｋ 为 ｋ 时刻目标总数ꎬＮｒ 为目标运动模型

总数. 以匀速运动模型(ＣＶ)为例ꎬＸｔ
ｋ 可表示为

Ｘ ｔ
ｋ ＝ [ｘｔ

ｋ 　 ｘ􀅰ｔ
ｋ 　 ｙｔ

ｋ 　 ｙ􀅰ｔ
ｋ 　 Ｉｔｋ] Ｔ ꎬ　 (２)

其中ꎬ(ｘｔ
ｋ 　 ｙｔ

ｋ)、( ｘ
􀅰ｔ

ｋ 　 ｙ􀅰ｔ
ｋ)和 Ｉｔｋ 分别表示 ｋ 时刻第 ｔ

个目标的位置、速度和能量.
(２)传感器量测模型

红外焦平面探测器以一定的帧频对指定区域进

行连续成像ꎬ输出大小为 Ｎ × Ｍ 像元的 ２ 维红外图

像. 一个像元的灰度值即为一个感应单元的输出值.
每个感应单元在像平面上对应一个大小 Δｘ × Δｙ 为

的矩形. 目标在像平面的观测模型可表示为[９]:

Ｚ( ｉꎬｊ)
ｋ ＝ ∑

Ｎｋ

ｔ ＝ １
ｈ( ｉꎬｊ)
ｋ (Ｘ( ｉ)

ｋ ) ＋ ｎ( ｉꎬｊ)
ｋ ꎬ ( ｉꎬｊ) ∈ Ｃ

ｎ( ｉꎬｊ)
ｎ ( ｉꎬｊ) ∉ Ｃ

ì

î

í

ïï

ïï
ꎬ(３)

其中ꎬｎ( ｉꎬｊ)
ｋ 为感应单元( ｉꎬｊ)处的观测噪声ꎬ为独立

高斯白噪声. ｈ( ｉꎬｊ)
ｎ (Ｘ ｔ

ｋ)为目标 ｔ 对感应单元( ｉꎬｊ)的
信号强度贡献ꎬＣ 表示点扩散效应影响的区域. 第 ｔ
个目标在 ｋ 时刻对像元( ｉꎬｊ)的贡献可表示为:

ｈ( ｉꎬｊ)
ｋ (Ｘ ｔ

ｋ) ＝ ∫ｉ ＋
Δｘ
２

ｉ －Δｘ
２
∫ｊ ＋

Δｙ
２

ｊ －Δｙ
２

Ｉｔｋ
２π∑２

ｅｘｐ －
(ｘ － ｘｔ

ｋ) ２ ＋ (ｙ － ｙｔ
ｋ) ２

２∑２
æ

è
ç

ö

ø
÷

ꎬ　 (４)
其中∑２ 为点扩散方差ꎬ一般与传感器设计参数有

关. 图 １ 展示了目标能量分布和按照式(４)获得的

几种典型目标形态.

图 １　 点目标能量分布密度和典型目标量测
Ｆｉｇ. １　 Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｔａｒｇｅｔ ａｎｄ ｔｙｐｉ￣
ｃａｌ ｔａｒｇｅｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

不失一般性ꎬ像元的位置以 ｉ 表示ꎬ则量测 ｚｉ 在

６２６
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给定单目标状态 ｘ 条件下概率密度可表示为:

ｐ( ｚｉ ｜ ｘ) ＝
φ( ｚｉꎬｘ)ꎬｉ ∈ Ｃ(ｘ)
ϕ( ｚｉ)ꎬｉ ∉ Ｃ(ｘ){ ꎬ　 (５)

φｉ( ｚｉꎬｘ) ＝ Ｎ( ｚｉꎻｈｉ(ｘ)ꎬσ２) ꎬ　 (６)
ϕｉ( ｚｉ) ＝ Ｎ( ｚｉꎻ０ꎬσ２) ꎬ　 (７)

其中ꎬＮ(􀅰ꎻμꎬσ２)表示均值为 μ、方差为 σ２ 的高斯

密度函数ꎬｈｉ (ｘ)为状态 ｘ 对像元 ｉ 的强度贡献. 则
多目标条件概率密度可表示为[９]:

ｇ( ｚ ｜ Ｘ) ＝ Π
ｘ∈Ｘ

Π
ｉ∈Ｃ(ｘ)

φｉ( ｚｉꎬｘ)( ) Π
ｉ∉∪ｘ∈ＸＣ(ｘ)

ϕｉ( ｚｉ)( )
＝ ｆ( ｚ) Π

ｘ∈Ｘ
ｇｚ(ｘ) 􀆰 　 (８)

在检测前跟踪中用似然比表示单目标状态 ｘ 的

量测似然ꎬ如下式:

ｇｚ(ｘ) ＝ Π
ｉ∈Ｃ(ｘ)

φｉ( ｚｉꎬｘ)
ϕｉ( ｚｉ)

􀆰 　 (９)

２　 ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 算法

为了实现多目标轨迹级滤波ꎬ在标签随机有限

集理论中ꎬ除维护传统目标状态空间 Ｘꎬ同时还维护

一个离散轨迹标签空间 Ｌ. 因此ꎬ随机变量分布空间

为 Ｘ × Ｌ[１１] . 轨迹 ℓ 对应的单目标密度可由目标存

在概率 ｒ(ℓ)和空间分布 ｐ(ℓ)代表ꎬ多目标密度则用参

数集{( ｒ(ℓ)ꎬｐ(ℓ))} ℓ∈Ｌ表示.
为了适应机动目标的情况ꎬ本文将 ＬＭＢ 算法与

交互式多模型思想结合ꎬ提出 ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 算法.
与传统 ＬＭＢ 算法相比ꎬＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 除包括预测

和跟踪两个过程外还包含混合估计过程. 混合估计

为最佳运动模型匹配过程ꎬ运动模型之间的转换服

从马尔科夫过程ꎬ模型之间的马尔科夫转移概率构

成一个转移概率矩阵. 设转移概率矩阵为 Ｈꎬτ∈Ｔ
表示运动模型变量ꎬＭτ 为运动模型变量总数. 则 Ｈ
中元素表示为 ｈｓｔ ＝ ｐｋ ｜ ｋ － １(τｋ ＝ ｔ ｜ τｋ － １ ＝ ｓ)ꎬ即相邻时

刻目标运动模式由 ｓ 转移到 ｔ 的概率.
下文中用到的内积函数定义为 < ｆꎬｇ > ＝ ∫ ｆ(ｘ)

ｇ(ｘ)ｄｘꎬ克罗内克 ｄｅｌｔａ 函数定义为[１２]

δＹ(Ｘ) ＝ １ꎬｉｆ Ｘ ＝ Ｙ
０ꎬｅｌｓｅ{ . 　 (１０)

ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 迭代过程如下:
(１)混合估计

假设 ｋ － １ 时刻多目标密度用 ＬＭＢ 参数集表示

为 πｋ － １ ＝ {( ｒ(ℓ)ｋ － １ꎬｐ(ℓ)
ｋ － １(ｘ(ℓ)

ｋ － １ꎬτ(ℓ)
ｋ － １))} ℓ∈Ｌｋ － １

ꎬ其中 Ｌｋ － １

为 ｋ － １ 时刻轨迹标签空间. 混合估计之后的多目标

ＬＭＢ 参数集可表示为:

　 π~ ｋ－１ ＝ {( ｒ(ℓ)ｋ－１ꎬｐ
~ (ℓ)
ｋ－１(ｘ(ℓ)

ｋ－１ꎬτ(ℓ)
ｋ ))} ℓ∈Ｌｋ－１ . 　 (１１)

由于运动模型转移独立于目标状态ꎬｐ~ (ℓ)
ｋ － １ 可通

过下式计算得:
ｐ~ (ℓ)
ｋ－１(ｘ(ℓ)

ｋ－１ꎬτ(ℓ)
ｋ ＝ ｔ)

＝ ∑
Ｍτ

ｓ ＝ １
ｐ(ℓ)
ｋ－１(ｘ(ℓ)

ｋ－１ꎬτ(ℓ)
ｋ ＝ ｔꎬτ(ℓ)

ｋ－１ ＝ ｓ)

＝ ∑
Ｍτ

ｓ ＝ １

ｐ(ℓ)
ｋ－１(τ(ℓ)

ｋ ＝ ｔ ｘ(ℓ)
ｋ－１ꎬτ(ℓ)

ｋ－１ ＝ ｓ)

ｐ(ℓ)
ｋ－１(ｘ(ℓ)

ｋ－１ꎬτ(ℓ)
ｋ－１ ＝ ｓ)

＝ ∑
Ｍτ

ｓ ＝ １
ｈｓｔｐ(ℓ)

ｋ－１(ｘ(ℓ)
ｋ－１ꎬτ(ℓ)

ｋ－１ ＝ ｓ)

ꎬ　 (１２)

式中 ｓ 和 ｔ 分别代表目标运动模型变量.
(２)预测

ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 预测过程与传统 ＬＭＢ 算法相

同ꎬ主要包含对存活目标和新生目标的状态预测. 如
下式:

πｋ｜ ｋ－１ ＝ {( ｒ(ℓ)Ｐꎬｋ｜ ｋ－１ꎬｐ(ℓ)
Ｐꎬｋ｜ ｋ－１(ｘｋ｜ ｋ－１ꎬτｋ))} ℓ∈Ｌｋ－１

∪ {( ｒ(ℓ)Ｂ ꎬｐ(ℓ)
Ｂ (ｘｋꎬτｋ))} ℓ∈Ｂ ꎬ　 (１３)

其中ꎬ第一项代表存活目标状态预测ꎬ第二项为新生

目标状态预测. 新生目标状态根据新生目标模型获

得ꎬ而存活目标状态预测如下:
ｒ(ℓ)Ｐꎬｋ｜ ｋ－１ ＝ ｒ(ℓ)ｋ－１η(ℓ) ꎬ　 (１４)

ｐ(ℓ)Ｐꎬｋ｜ ｋ－１(ｘꎬτ) ＝
< ｐ(ℓ)Ｓ (􀅰ꎬτ) ｆ (ℓ) (ｘ 􀅰ꎬτ)ꎬｐ

~ (ℓ)
ｋ－１(􀅰ꎬτ) >

η(ℓ)
ꎬ　 (１５)

η(ℓ) ＝ ∑
τ∈Ｔ
∫ｐ(ℓꎬτ)

Ｓ (ｘꎬτ) ｐ~ (ℓ)
ｋ－１(ｘꎬτ)ｄｘ

＝ ∑
τ∈Ｔ

ｐ~ (ℓ)
ｋ－１∫ｐ(ℓꎬτ)

ｓ (ｘꎬτ)ｐ２(ℓ)
ｋ－１ (ｘ τ)ｄｘ ꎬ　 (１６)

ｐＳ 为存活概率ꎬｆ(ｘ 􀅰ꎬτ)为运动模型 τ 假设下的单

目标状态转移概率密度ꎬＢ 为新生目标的标签空间ꎬ
Ｌｋ ｜ ｋ － １ ＝ Ｌｋ － １∪Ｂ.

(３)图像量测更新

在该步骤中将式(９)代表的量测似然函数嵌入

到更新过程中. 预测后的多目标状态 ＬＭＢ 参数集被

转化为如下统一形式:
　 πｋ｜ ｋ－１ ＝ {( ｒ(ℓ)ｋ｜ ｋ－１ꎬｐ(ℓ)

ｋ｜ ｋ－１(ｘꎬτ))} ℓ∈Ｌｋ｜ ｋ－１ ꎬ　 (１７)
则基于图像量测可更新为:
πｋ ＝ {( ｒ(ℓ)ｋ ꎬｐ(ℓ)

ｋ (ｘꎬτ))} ℓ∈Ｌｋ . 　 (１８)
参照单模型更新过程[１４]ꎬ交互式多模型条件下

ｒ(ℓ)ｋ 和 ｐ(ℓ)
ｋ 可由下式计算得:

ｒ(ℓ)ｋ ＝
ｒ(ℓ)ｋ｜ ｋ－１ηｚ(ℓ)

１ － ｒ(ℓ)ｋ｜ ｋ－１ ＋ ｒ(ℓ)ｋ｜ ｋ－１ηｚ(ℓ)
ꎬ　 (１９)

ｐ(ℓ)
ｋ (ｘꎬτ) ＝

ｐ(ℓ)
ｋ｜ ｋ－１(ｘꎬτ)ｇｚ(ｘꎬℓ)

ηｚ(ℓ)
ꎬ　 (２０)

７２６
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ηｚ(ℓ) ＝ ∑
τ∈Ｔ
∫ｇｚ(ｘꎬℓ)ｐ(ℓ)ｋ｜ ｋ－１(ｘꎬτ)ｄｘ

＝ ∑
τ∈Ｔ

ｐ(ℓ)ｋ｜ ｋ－１(τ)∫ｇｚ(ｘꎬℓ)ｐ(ℓ)ｋ｜ ｋ－１(ｘ τ)ｄｘ ꎬ　 (２１)

上式中 ｇｚ(􀅰)为图像量测 ｚ 条件下的量测似然函数ꎬ
可根据式(９)计算得.

传统 ＩＭＭ 算法中的模型概率更新步骤并没有

显式出现在 ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 算法中ꎬ这是因为粒子

状态与模型变量作为一个整体被同时更新. 更新后ꎬ
任意目标的模型概率ꎬ为其空间分布中具有同一模

型的概率之和. 被更新模型概率ꎬ随后参与下一时刻

贝叶斯迭代. 即模型概率的更新过程已隐含于轨迹

空间分布更新过程中.

３　 ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 的 ＳＭＣ 实现

序贯蒙特卡罗方法是实现检测前跟踪的常用方

法ꎬ本节用其实现 ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 算法ꎬ流程见图 ２.
设 ｋ － １ 时刻的 ＬＭＢ 参数集为 πｋ － １ ＝ {( ｒ(ℓ)ｋ － １ꎬ

ｐ(ℓ)
ｋ － １(ｘꎬτ))} ℓ∈Ｌｋ － １

ꎬ其中的空间分布 ｐ(ℓ)
ｋ － １(ｘꎬτ)用带

权重的粒子集{( ｘ(ℓꎬｊ)
ｋ － １ ꎬτ(ℓꎬｊ)

ｋ － １ ꎬω(ℓꎬｊ)
ｋ － １ )} Ｊ(ℓ)ｋ － １

ｊ ＝ １ 近似ꎬ其中

ω 为粒子权重. 因此 ｋ － １ 时刻的多目标密度可近似

表示为

{( ｒ(ℓ)ｋ－１ꎬｐ(ℓ)
ｋ－１(ｘꎬτ))} ℓ∈Ｌｋ－１

≈ ｒ(ℓ)ｋ－１ꎬ{(ω(ℓꎬｊ)
ｋ－１ ꎬｘ(ℓꎬｊ)

ｋ－１ ꎬτ(ℓꎬｊ)
ｋ－１ )} Ｊ(ℓ)ｋ－１

ｊ ＝ １( ){ } ꎬ(２２)

其中 Ｊ(ℓ)
ｋ － １是用于近似空间分布 ｐ(ℓ)

ｋ － １的粒子总数.
序贯蒙特卡罗方法实现 ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 的具体

步骤如下:
Ｓｔｅｐ１:混合估计

分别用重要性函数 ｑｐ(􀅰)和 ｑＢ(􀅰)对存活目标

和新生目标的运动模型进行采样.
ａ)存活目标运动模型采样:τ(ℓꎬｊ)

ｐꎬｋ 􀅰ｑｐ(􀅰 τ(ℓꎬｊ)
ｋ － １ )ꎬ

其中ꎬℓ∈Ｌｋ － １ꎬｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＪ(ℓ)
ｋ － １ .

ｂ)新生目标运动模型采样:τ(ℓꎬｊ)
Ｂꎬｋ 􀅰ｑＢ(􀅰)ꎬ其中ꎬ

ℓ∈Ｂꎬｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＪ(ℓ)
Ｂꎬｋ .

ｃ)用存活目标模型转移函数 ｈ 和新生目标模

型概率函数 αｋ 计算采样后的粒子权重:

ω′(ℓꎬｊ)ｐꎬｋ｜ ｋ－１ ＝
ｈ(τ(ℓꎬｊ)

ｋ τ(ℓꎬｊ)
ｋ－１ )

ｑｐꎬｋ(τ(ℓꎬｊ)
ｋ τ(ℓꎬｊ)

ｋ－１ )
ωℓꎬｊ

ｋ－１ꎬ

(ℓ ∈ Ｌｋ－１ꎬｊ ＝ １:Ｊ(ℓ)
ｋ－１) ꎬ　 (２３)

ω′(ℓꎬｊ)Ｂꎬｋ ＝
αｋ(τ(ℓꎬｊ)

Ｂꎬｋ )
ｑＢꎬｋ(τ(ℓꎬｊ)

Ｂꎬｋ )
ꎬ(ℓ ∈ Ｂꎬｊ ＝ １:Ｊ(ℓ)

Ｂ ) . 　 (２４)

Ｓｔｅｐ２:预测

分别用运动模型假设下的重要性函数 βｐ(􀅰ꎬτ)

图 ２　 ＳＭＣ ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 流程图
Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＳＭＣ ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ

和 βＢ(􀅰ꎬτ)对存活目标和新生目标进行状态采样.
ａ) 存 活 目 标 状 态 采 样: ｘ(ℓꎬｊ)

ｐꎬｋ ｜ ｋ － １ 􀅰 βｐꎬｋ (􀅰
ｘ(ℓꎬｊ)
ｋ － １ ꎬτ(ℓꎬｊ)

ｐꎬｋ )ꎬ其中ꎬℓ∈Ｌｋ － １ꎬｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＪ(ℓ)
ｋ － １ .

ｂ)新生目标状态采样:ｘ(ℓꎬｊ)
Ｂꎬｋ 􀅰βＢꎬｋ (􀅰ꎬτ(ℓꎬｊ)

Ｂꎬｋ )ꎬ其
中ꎬℓ∈Ｂꎬｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＪ(ℓ)

Ｂꎬｋ .
ｃ)分别用运动模型 τ 假设下的状态转移函数

ｆｋ ｜ ｋ － １(􀅰ꎬτ)和新生概率函数 ｂｋ(􀅰ꎬτ)ꎬ计算存活粒子

和新生粒子预测后的权值:

ω(ℓꎬｊ)
ｐꎬｋ｜ ｋ－１ ＝

ｐＳꎬｋ｜ ｋ－１ ｆｋ｜ ｋ－１(ｘ(ℓꎬｊ)
ｐꎬｋ｜ ｋ－１ ｘ(ℓꎬｊ)

ｋ－１ ꎬτ(ℓꎬｊ)
ｐꎬｋ )ω′(ℓꎬｊ)ｋ－１

βｐ(ｘ(ℓꎬｊ)
ｐꎬｋ｜ ｋ－１ ｘ(ℓꎬｊ)

ｋ－１ ꎬτ(ℓꎬｊ)
ｐꎬｋ )

ꎬ

(ℓ ∈ Ｌｋ－１ꎬｊ ＝ １:Ｊ(ℓ)
ｋ－１)

ω(ℓꎬｊ)
Ｂꎬｋ ＝

ｂｋ｜ ｋ－１(ｘ(ℓꎬｊ)
Ｂꎬｋ ꎬτ(ℓꎬｊ)

Ｂꎬｋ )􀅰ｗ －(ℓꎬｊ)
ｋ－１

βＢ(ｘ(ℓꎬｊ)
Ｂꎬｋ ꎬτ(ℓꎬｊ)

Ｂꎬｋ )
ꎬ(ℓ ∈ Ｂꎬｊ ＝ １:

Ｊ(ℓ)
Ｂ ) 􀆰 　 (２６)

Ｓｔｅｐ３:更新

８２６
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预测后粒子集合写成统一的 ＬＭＢ 参数集形式:
π ｋ｜ ｋ－１ ＝ { ｒ(ℓ)ｋ｜ ｋ－１ꎬｐ(ℓ)

ｋ｜ ｋ－１(ｘꎬτ)} ℓ∈Ｌｋ｜ ｋ－１ ꎬ　 (２７)
其中空间分布表示为:

ｐ(ℓ)
ｋ｜ ｋ－１(ｘꎬτ) ＝ ∑

Ｊ(ℓ)ｋ｜ ｋ－１

ｊ ＝ １
ω(ℓꎬｊ)

ｋ｜ ｋ－１δｘ(ℓꎬｊ)ｋ｜ ｋ－１ꎬτ(ℓꎬｊ)ｋ｜ ｋ－１
(ｘꎬτ) . 　 (２８)

则更新后的多目标 ＬＭＢ 参数集为:
π ｋ ＝ { ｒ(ℓ)ｋ ꎬｐ(ℓ)

ｋ (ｘ(ℓ)
ｋ ꎬτ(ℓ)

ｋ )} ℓ∈Ｌｋ . 　 (２９)
其中ꎬ

　 ｐ(ℓ)
ｋ (ｘꎬτ) ＝ ∑

Ｊ(ℓ)ｋ｜ ｋ－１

ｊ ＝ １
ω(ℓꎬｊ)

ｋ δｘ(ℓꎬｊ)ｋ ꎬτ(ℓꎬｊ)ｋ
(ｘꎬτ) ꎬ　 (３０)

ω(ℓꎬｊ)
ｋ ＝

ω(ℓꎬｊ)
ｋ｜ ｋ－１ｇｚ(ｘ(ℓꎬｊ)

ｋ｜ ｋ－１)
ηｚ(ℓ)

ꎬ　 (３１)

ηｚ(ℓ) ＝ ∑
Ｊ(ℓ)ｋ｜ ｋ－１

ｊ ＝ １
ω(ℓꎬｊ)

ｋ｜ ｋ－１ｇｚ(ｘ(ℓꎬｊ)
ｋ｜ ｋ－１) . 　 (３２)

Ｓｔｅｐ４:轨迹修剪、重采样和目标提取

为了控制假设轨迹个数ꎬ每次滤波完成后对轨

迹进行修剪ꎬ删除存在概率低于门限 Ｔｈｄ 的目标假

设. 将存在概率高于门限 ＴｈＴ 的目标假设视为真实

目标报出. 重采样和目标提取过程与文献[９]相同.
同时ꎬ目标间距离低于门限 Ｔｈｍ 的合并为同一个目

标. 每条轨迹假设的粒子数最少个数为 Ｊｍｉｎꎬ最大个

数为 Ｊｍａｘꎬ最大管理轨迹数为 Ｔｒａｍａｘ .

４　 仿真分析

４. １　 仿真条件说明

为了验证本文算法的有效性ꎬ建立两个多机动

目标场景. 每个场景随机产生 ３０ 帧图像ꎬ帧间间隔

为 １ 秒. 图像大小为 ５１２ × ５１２ 像元ꎬΔｘ ＝ Δｙ ＝ １ꎬ∑
＝０. ５ꎬ背景噪声方差 σ ＝ １. 本文场景中讨论的运动

模型包括匀速直线运动模型(Ｃｏｎｓｔａｎｔ ＶｅｌｏｃｉｔｙꎬＣＶ)
和协同转弯模型(Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ＴｕｒｎｉｎｇꎬＣＴ).

(１)ＣＶ 模型

ｘ１ꎬｋ ＝ Ａ１ｘ１ꎬｋ － １ ＋ ｗ１ꎬｋꎬｘ１ꎬｋ ＝ [ｘｋꎻｘ
􀅰

ｋꎻｙｋꎻｙ
􀅰

ｋ]ꎬ过程

噪声为高斯白噪声 ｗ１ꎬｋ􀅰Ｎ(􀅰ꎻ０ꎬσ２
１∑１)ꎬ其中 σ１ ＝

１. ５.

Ａ１ ＝

１ Ｔ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ Ｔ
０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ꎬ　 (３３)

∑１
＝

Ｔ２ / ４ Ｔ２ / ２ ０ ０
Ｔ２ / ２ Ｔ ０ ０
０ ０ Ｔ２ / ４ Ｔ２ / ２
０ ０ Ｔ２ / ２ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ　 (３４)

(２)ＣＴ 模型

ｘ２ꎬｋ ＝ Ａ２ｘ２ꎬｋ － １ ＋ ｗ２ꎬｋꎬｘ２ꎬｋ ＝ [ｘｋꎻｘ
􀅰

ｋꎻｙｋꎻｙ
􀅰

ｋ]ꎬ过程

噪声为高斯白噪声 ｗ２ꎬｋ􀅰Ｎ(􀅰ꎻ０ꎬσ２
２∑２)ꎬ其中 σ２ ＝

１. ５.

Ａ２ ＝

１ ｓｉｎΩＴ
Ω ０ １ － ｃｏｓΩＴ

Ω
０ ｃｏｓΩＴ ０ － ｓｉｎΩＴ

１ １ － ｃｏｓΩＴ
Ω ０ ｓｉｎΩＴ

Ω
０ ｓｉｎΩＴ ０ ｃｏｓΩＴ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ　 (３５)

∑２
＝

Ｔ２η２ / ４ Ｔ２η２ / ２ ０ ０

Ｔ２η２ / ２ Ｔ ０ ０

０ ０ Ｔ２η２ / ４ Ｔ２η２ / ２

０ ０ Ｔ２η２ / ２ Ｔ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ　 (３６)
上述两种模型间的转移概率矩阵为

Ｈ ＝
０. ８ ０. ２
０. ２ ０. ８

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú . 　 (３７)

算法性能评估以最优子模型分配距离(Ｏｐｔｉｍａｌ
Ｓｕｂ￣Ｐａｔｔｅｒｎ ＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔꎬＯＳＰＡ) [９] 的形式给出. ＯＳＰＡ
能够综合评价目标个数估计误差和目标位置估计误

差ꎬ在目标检测和跟踪性能评估中得到广泛应用. 对
于任意两个有限集 Ｘ ＝ { ｘ１ꎬ􀆺ｘｍ } 和 Ｙ ＝ { ｙ１ꎬ􀆺
ｙｎ}ꎬＯＳＰＡ 定义如式(３８).

其中ꎬｃ > ０ 为截断参数ꎬ用于惩罚目标个数的

估计偏差ꎬｐ 为阶数ꎬ用于惩罚多目标状态的估计偏

差. 在本文实验中ꎬｐ ＝ １ꎬｃ ＝ １０. ＯＳＰＡ 值越小ꎬ表明

目标数目和状态估计越准确.

ｄ(ｃ)
ｐ (ＸꎬＹ) ＝

０ ꎬｍ ＝ ｎ ＝ ０

１
ｎ

ｍｉｎ
π∈Πｎ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｄ(ｃ) (ｘｉꎬｙπ( ｉ) ) ｐ

＋ ｃｐ(ｎ － ｍ)

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

１ / ｐ

ꎬｍ ≤ ｎ

ｄ(ｃ)
ｐ (ＸꎬＹ) ｍ > ｎ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

􀆰 　 (３８)
仿真测试所用软件为 Ｍａｔｌａｂ ２０１４(ａ)ꎬ硬件配

置为 ２. ８ＧＨｚ Ｉｎｔｅｌ ｉ５ 双核处理器、４ＧＢ 内存 ＰＣ 机.
ＳＭＣ ＬＭＢ ＴＢＤ 的参数设置如表 １ 所示.

表 １　 ＳＭＣ ＬＭＢ ＴＢＤ 算法参数设置
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＳＭＣ ＬＭＢ ＴＢＤ

Ｊｍａｘ Ｊｍｉｎ Ｔｈｄ Ｔｈｍ ＴｈＴ Ｔｒａｍａｘ

２ ０００ １ ０００ １０ － ７ ３ ０. ５ ５０

４. ２　 仿真实验 １
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在本实验中将ꎬ单模型 ＬＭＢ(ＣＶ￣ＬＭＢ) ＴＢＤ 算

法与本文算法进行比较ꎬ详细分析本文算法对机动

目标的自适应过程. 在此仿真场景中ꎬ机动目标轨迹

如图 ３ 所示ꎬ目标能量 Ｉ ＝ ２５. 图 ３(ａ)中白色圆代表

目标轨迹起始端ꎬ白色矩形代表目标轨迹终止端. 目
标 １ 全程作匀速直线运动ꎬ目标 ２ 和目标 ３ 分别在

起始阶段和末端作转弯机动. 三个目标的运动模型

随时间变化如图 ４ 所示ꎬ其中 １ 代表 ＣＶ 模型ꎬ２ 代

表 ＣＴ 模型.

图 ３　 场景 １ 中的真实目标轨迹
Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｔｒａｃｋｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｃｅｎａｒｉｏ

图 ４　 场景 １ 中的目标运动模型变化
Ｆｉｇ. ４ 　 Ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｓｃｅｎａｒｉｏ

为详细揭示本文算法对机动目标的自适应能

力ꎬ以目标 ２ 为例ꎬ对 ＣＶ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 算法和本文算

法滤波过程中粒子状态变化情况进行逐步展示. 图
５(ａ)为在第 ９ 帧时ꎬ各目标的历史轨迹和当前时刻

目标量测区域. 白色矩形覆盖的区域为目标量测区

域. 图 ５(ｂ ~ ｃ)为目标量测局部立体图ꎬ受投影位

置、噪声起伏等因素的影响ꎬ点目标在像平面上的能

量分布各不相同.

图 ５　 场景 １ 第 ９ 帧时的历史目标轨迹和目标量测
Ｆｉｇ. ５　 Ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｙ ｔｒａｃｋｓ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ９ｔｈ
ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｃｅｎａｒｉｏ

(１)预测前

目标 ２ 在第 ９ 帧处于转弯机动状态ꎬ第 ９ 帧预

测前的粒子分布如图 ６ 所示ꎬＸ 轴和 Ｙ 轴对应粒子

的空间分布ꎬＺ 轴对应粒子的权重ꎬ红色圆形区域为

真实目标所在位置. 从图中可看出ꎬ在第 ９ 帧预测前

两种算法的粒子分布状态基本一致.

图 ６　 第 ９ 帧预测前粒子分布
Ｆｉｇ. ６　 Ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ
９ ｔｈ ｆｒａｍｅ

(２)预测后

两种方法预测后的粒子状态如图 ７ 所示. 值得

注意的是ꎬ对 ＣＶ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 算法ꎬ仅进行了预测操

０３６
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作ꎬ而 ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 算法则是进行了混合估计和

预测双重操作. 从图中可看出ꎬ由于 ＣＶ￣ＬＭＢ ＴＢＤ
仅按照 ＣＶ 模型进行预测ꎬ导致预测后的粒子严重

偏离真实目标所在位置. 与之相比ꎬ本文算法通过混

合估计考虑了目标机动的可能ꎬ从而使得预测后的

粒子能够覆盖真实目标所在位置.

图 ７　 第 ９ 帧预测后粒子分布
Ｆｉｇ. ７ 　 Ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ９ｔｈ
ｆｒａｍｅ

(２)更新后

两种方法更新后的粒子状态如图 ８ 所示. 基于

图 ７ 所示的预测结果ꎬ在相同量测下ꎬ本文算法更新

后的结果更加凸显真实目标. 而 ＣＶ￣ＬＭＢ 算法ꎬ由于

预测结果偏离真实目标ꎬ导致更新后代表目标真实

状态的粒子权值较小ꎬ难以被提取出来.

图 ８　 第 ９ 帧更新后粒子分布
Ｆｉｇ. ８ 　 Ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ９ｔｈ
ｆｒａｍｅ

对全程中三个目标的模型概率进行统计ꎬ结果

如图 ９ 所示. 从图中可看出ꎬ目标 １ 的运动模型全程

处于 ＣＶ 模型ꎻ目标 ２ 的在第 ９ 帧从 ＣＶ 模型变为

ＣＴ 模型ꎬ在第 １２ 帧从 ＣＴ 模型变为 ＣＶ 模型ꎻ目标 ３
在第 ２２ 帧从 ＣＶ 模型变为 ＣＴ 模型ꎬ之后在第 ２７ 帧

从 ＣＴ 模型变为 ＣＶ 模型. 滤波过程中的模型转换与

图 ４ 所示的真实目标状态相符ꎬ验证了本文算法自

适应目标机动的能力.
４. ３　 仿真实验 ２

图 ９　 ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 估计模型概率
Ｆｉｇ. ９　 Ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ

在本实验中ꎬ将本文算法与 ＩＭＭ￣ＰＨＤ ＴＢＤ 算

法[１５ꎬ１６]和 ＣＶ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 算法在不同信噪比下进行

性能对比. ＩＭＭ￣ＰＨＤ ＴＢＤ 算法与本文算法同属于多

模型算法. 真实目标轨迹如图 １０ 所示. 图中白色圆

代表目标起始端ꎬ白色矩形代表目标终止端. 目标 １
全程作匀速直线运动ꎬ目标 ２ 在第 １７ ~ １８ 帧进行了

机动ꎬ目标 ３ 分别在 １２ ~ １３ 帧和 ２２ ~ ２３ 帧进行了

两次机动. 以目标 ３ 为例ꎬ不同信噪比下目标量测如

图 １１ 所示.

图 １０　 场景 ２ 中的真实目标轨迹
Ｆｉｇ. １０　 Ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｔｒａｃｋｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｓｃｅｎａｒｉｏ

在不同信噪比下ꎬ对三种算法的性能进行统计

比较. 图 １２ 展示了 ５０ 次蒙特卡罗 ＯＳＰＡ 距离统计

１３６



红 外 与 毫 米 波 学 报 ３５ 卷

图 １１　 不同信噪比下的目标量测
Ｆｉｇ. １１　 Ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＮＲｓ

结果. 在( ａ)中目标能量为 ２５ꎬ信噪比约为 １４. ４ꎬ
(ｂ)中目标能量为 １５ꎬ信噪比约为 ９. ６.

图 １２　 不同算法的 ＯＳＰＡ 性能比较
Ｆｉｇ. １２　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｙ ＯＳＰＡ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

从图 １２(ａ)中可看出ꎬ当目标进行机动时ꎬＣＶ￣
ＬＭＢ ＴＢＤ 算法由于只考虑了 ＣＶ 模型ꎬ导致 ＯＳＰＡ
距离迅速变大ꎬ最终目标丢失. 而 ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 算

法和 ＩＭＭ￣ＰＨＤ ＴＢＤ 算法ꎬ由于融合了交互式多模

型思想ꎬ都能够适应目标机动. 但在收敛速度上和跟

踪精度上本文算法都优于 ＩＭＭ￣ＰＨＤ ＴＢＤ 算法. 本
文算法在第 ２ 帧即可达到收敛ꎬ而 ＩＭＭ￣ＰＨＤ ＴＢＤ
则到第 ６ 帧才能收敛. 这意味着本文算法能够以更

高精度、更短时间捕获目标. 如图 １２(ｂ)所示ꎬ当目

标信噪比较低时ꎬ本文算法的优势更加明显. 由于信

噪比较低ꎬＩＭＭ￣ＰＨＤ ＴＢＤ 算法的 ＯＳＰＡ 距离迅速变

大ꎬ基本无法检测和跟踪目标.

图 １３　 ＳＮＲ ＝ ９. ６ 时不同算法的轨迹估计
Ｆｉｇ. １３ 　 Ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｒａｃｋｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｔ
ＳＮＲ ＝ ９. ６

图 １３ 展示了在 Ｉ ＝ １５ꎬＳＮＲ ＝ ９. ６ 情况下ꎬ单次

目标跟踪情况. 从图中可看出本文算法在此情况下ꎬ
仍能有效跟踪ꎬ而在 ＩＭＭ￣ＰＨＤ ＴＢＤ 算法中目标个

数估计出现严重偏差. 上述实验证明了本文算法检

测和跟踪低信噪比机动小目标的优势.

５　 结论

针对在 ＩＲＳＴ 系统中检测和跟踪红外机动小目

标的需求ꎬ通过分析红外小目标的运动和量测模型ꎬ
将 ＬＭＢ 算法应用到红外小目标检测前跟踪中ꎬ实现

从原始图像中直接检测和跟踪多目标轨迹. 并结合

交互式多模型思想ꎬ提出 ＩＭＭ￣ＬＭＢ ＴＢＤ 算法ꎬ实现

２３６
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对机动小目标的自适应检测前跟踪. 相比于 ＣＶ￣
ＬＭＢ ＴＢＤ 算法和 ＩＭＭ￣ＰＨＤ ＴＢＤ 算法ꎬ提出的 ＩＭＭ￣
ＬＭＢ ＴＢＤ 在保持高精度目标状态估计的同时ꎬ具有

轨迹级滤波和自适应多模型的优势.
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