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　　摘　要 :　本文提出了一种在相控阵雷达回波数据序列中用高斯混合体模型 ( GMM)检测与跟踪运动目标的在线

算法.首先.回波数据中的每一固定位置的历史数据用点过程描述.然后用 GMM逼近此点过程. GMM参数随新数据的

到来不断更新.接着建立具有自适应特性的背景模型.将每帧回波数据分割为背景和前景.对已标记为前景的数据用

连通分支进行分类.求出目标的中心位置、大小、径向运动速度、角速度.最后用卡尔曼滤波器对运动目标进行跟踪.试

验结果表明.本文算法对于复杂场景中运动目标的检测与跟踪具有较好的鲁棒性和实时性.具有较强的实用价值.
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Abstract :　An on2line real2time tracking algorithm for radar image sequences is proposed. First , a GMM ( Gaussian mixture

model) is used to approximate values of a particular pixel of the radar image sequences ,and parameters of the GMM are updated each

time. Then ,we use a simple heuristic to hypothesize which Gaussian of the mixture is most likely to be part of the adaptive background

model . After the background model is established ,pixel values that don’t match the pixel’s”background”Gaussians are grouped using

connected components. Features of the targets such as center position ,size ,radial and angular velocities are also computed in the mean

time. Finally ,the connected components are tracked across frames using a Kalman filter2based tracker. The experimental result shows

that the algorithm is robust in clutter and easy to implement on2line.
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1　引言

　　本文研究了相控阵雷达 TWS(Track2While2Scan)方式中目

标检测和跟踪问题 [1～5 ] ,提出了一种新的基于背景模型的目

标检测和跟踪方法.简单的自适应背景的建模方法是通过对

一段时间内的图像序列取平均以逼近真实背景 ,要求背景没

有遮挡一直可见、目标一直运动等.对于有多个慢速运动目标

的场景效果不好. Ridder[8 ]和 Koller等[9 ]用卡尔曼滤波器对每

个像素建模 ,鲁棒性较好 ,但模型恢复较慢.无法处理双模背

景. Pfinder[10 ]对目标使用多类统计模型 ,但对背景使用单个高

斯建模 ,该方法只能用于室内环境 ,且初始化时要求条件苛

刻.

与以往方法不同 ,本文构造了基于自适应高斯混合体的

背景模型 ,将雷达二维 B式图像中每一像素数值随时间的分

布用高斯混合体逼近 ,用由混合体中的每一高斯元的持续性

和不一致性而确定的背景模型对回波数据分类 ,再利用连通

分支得到各动目标的位置和形状信息 ,然后利用自适应卡尔

曼预测器实现对动目标的跟踪.文章最后对跟踪器的性能进

行了分析和讨论 ,并给出了实验结果.

2　模型

211　在线混合体模型

雷达回波数据 B式图像中每个像素含有二维信息 :距离

(B显图像行)和方位 (B显图像列)表示 ,数值大小表示目标

反射强度.每个像素数值随时间变化的分布用“点过程”表示 ,

在 t时刻 ,某一特定位置{ x0 , y0}的历史数据可表示为 :

{ X1 , ⋯Xt} = { I ( x0 , y0 , i)∶1 Φ i Φ t} (1)

这里 I是回波帧序列 ,此点过程是一个多模分布 [6 ] ,可用

高斯混合体逼近 , t 时刻 ,该点历史数据序列{ X1 , ⋯, Xt - 1} ,

当前观测值的概率是 :
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P( Xt) = ∑
K

i =1

wi , t 3η( Xt , ui , t , ∑i , t) (2)

这里 K是高斯元个数 , Wi , t是 t时刻第 i个高斯元在混合

体中的权值 (即此高斯元对混合体的贡献) , ui , t和∑i , t分别是

t时刻混合体中第 i个高斯元的均值和协方差矩阵 ,η为高斯

分布的概率密度函数.
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K由系统存储能力和计算能力决定.本文试验中 ,取为 3 或

5.出于同样考虑 ,假设协方差矩阵为以下形式 :

∑k , t 　σ2
kI (4)

这可能与协方差矩阵的实际情况不符.但由此避免了矩阵求

逆的计算量 ,简化了计算.

新观测数据与混合体中权值最大的高斯元对应.并导致

模型更新.若把每个点过程看作平稳过程 ,可用 EM算法 [7 ]求

观测数据的似然函数极大值 ,但由于 B式图像中每一点对应

一个高斯混合体 ,在最近历史数据窗口中实现 EM算法计算

量很大 ,并且回波中的噪声和目标的突然出现 (或消失)等因

素使得当前观测数据和历史数据之间的相关性大大降低.因

此 ,本文使用在线 K均值逼近方法更新混合体模型 ,以简化

计算.

定义当前观测值 Xt 与高斯混合体中高斯元匹配的标准

为 :若 Xt 落入某个高斯元的标准方差的 2. 5倍范围之内 ,则

认为 Xt与此高斯元匹配.实际上这为场景中每点设置了一个

自适应阈值 ,此阈值的微小扰动对算法性能影响极小 ,对场景

中不同区域噪声程度不同的情况极为有用 ,克服了统一阈值

会使噪声较强的区域内目标消失的缺点.

若混合体中无与当前观测值匹配的高斯元时 ,以此观测

值为均值构造一个具有较大的方差、较低先验权值的高斯元

替换混合体中σ值最小的高斯元.在 t时刻 ,高斯元的权值按

如下公式更新 :

wk , t = (1 -α) wk , t - 1 +α( Mk , t) (5)

这里α为学习因子 ,匹配高斯元的 Mk , t为 1.未匹配的高斯元

的 Mk , t为 0. 1/α定义了决定参数变化的时间常数. wk , t的实

质是从 0时刻到 t时刻的观测值与混合体模型匹配的后验概

率经过因果低通滤波之后的均值.与当前观测数据匹配的高

斯元的参数 u、σ2按如下方式更新

ut = (1 -ρ) ut - 1 +ρXt (6)

σ2
t = (1 -ρ)σ2

t - 1 +ρ( Xt - ut)
T ( Xt - ut) (7)

ρ=αη( Xt | uk ,σk) (8)

这里ρ是模型适应的学习因子 ,作用与α相似 ,未匹配高斯

元参数保持不变.

要自适应选择α,需要解式 (5)～ (8)组成方程组 ,比较困

难.但可以看出α的选择与表征背景模型的高斯元的方差有

关 ,因此可考虑根据背景高斯元的方差的加权平均值.依此选

择α.

212　背景模型估计

对场景中持续存在并静止的物体.该“背景”分布的支持

证据便会随时间积累 ,方差变小.新目标出现时 ,通常不会有

高斯元与其匹配 ,会产生新高斯元或者导致某个高斯元的方

差增加 ,并且表征运动目标分布的方差会一直大于背景分布

直到该运动目标停止运动.显然最能描述背景是那些具有最

大权值和最小方差的高斯元.

为此将混合体中高斯元按 w/σ值顺序排列 ,构成开环队

列 ,最能描述背景的高斯元位于队列最前面 ,可能性最小的高

斯元下沉并最终被新的高斯元代替.选最前面的 B 个高斯元

为背景模型 :

B = arg minb (∑
b

k =1

wk > T) (9)

这里 T为阈值 ,应该合理选择 ,使模型与数据能较好拟合.如

果 T选的过小 ,背景模型为单峰 ,这时只使用最可能的高斯

元作为背景模型 ,会节省处理时间.如果 T值选的过大 ,背景

模型为多峰 ,背景中会融入重复性背景运动 (如海浪运动等) ,

形成透明背景的效果.

可以看出 , T的选择与动目标速度有关 ,因此可根据要监

视的目标的运动速度选择 T , T值直接影响慢速运动物体融

入背景所需时间 , T过小 ,融入越慢或者无法融入背景.

3　连通分支

　　经过背景模型的分割 ,便得到了二值标记图像 ,因此后续

处理主要针对标记为前景和背景的二值图像进行.我们使用

两次连通分支算法对此二值图像进行分割 ,得到不同的运动

目标 ,分割的同时可得到各个运动目标的位置 (用中心矩表

示) 、尺寸大小两个特征.这两个特征将用于后续跟踪过程.

　图 1 　六连通邻域及扫描

示意

连通分支算法采用六连通

邻域结构 ,即认为 N , E , S E , S .

W和 NW ( ξ , ϖ , γ , ψ , ω , ε )

六个方向上相邻数据为邻域.扫

描顺序为从左到右 ,从上到下 ,

如图 1中箭头所示 , A 为当前要

标记像素 , B、C、D为 A的近邻.

算法用伪 PASCAL语言描述如下 :

Begin

　　CASE A is Zero ,NOP ;

　　CASE D is labeled

　　　Copy the label to A ;

　　　EXIT;

　　CASE B or C is labeld

　　　　IF both B and C is labeld ,THEN

　　　　　　IF B’s label equal C’s label ,THEN

　　　　　　　　Copy the label to A ;

　　　　　EXIT;

　　　　　　ELSE IF

　　　　　　　　Chang B’s label to C ;

　　　　　　　　Copy the label to A ;

　　　　　EXIT;

　　　　　END IF

　　　END IF
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　　　　Copy the Label to A ;

　　　　EXIT

　　CASE neither B nor C is labeled

　　　　Choose a new label to A ;

　　　　　　　EXIT;

　End

用上述算法第一遍扫描 ,得到分割的初始结果 ,比较零

散.第二遍扫描完成区域合并 ,并计算各目标位置 (中心矩) ,

大小 (面积) .得到各目标中心矩和大小后 ,用 ( dis ,θ,Δdis ,

Δθ, size)便可完全表示运动目标 ,其中 dis 为目标距离 ,θ为

目标方位角 ,Δdis为目标运动径向运动速度 ,Δθ为目标运动

角速度 , size为目标大小.

4　卡尔曼预测跟踪器

　　跟踪目标时 ,用在线方法管理描述每帧中连通区域的中

心位置和尺寸信息的卡尔曼滤波器组.分三步实现 : (1)滤波

器与能解释的连通区域以一定概率匹配 ,即用当前尺寸大于

2 (或 3)的所有连通区域校验当前滤波器组.拟合率由预测误

差方差的倒数决定.若无匹配 ,可以先假设为“空”匹配 ,然后

用一固定因子减小其拟合率.这样当目标丢失后又重新出现

在一个可预测的区域时 ,卡尔曼滤波器就能重新跟踪此目标.

(2)用无法被当前卡尔曼滤波器充分解释的连通区域产生新

的卡尔曼滤波器. (3)剔除拟合率低于阈值的卡尔曼滤波器.

第 (3)步的目的是为了避免在噪声情况下可能产生的组合爆

炸.当过多滤波器存在时 ,剔除其中拟合率最小的滤波器以限

制当前模型的最大数目.

5　实验结果与分析

　　本文方法在自行研制的多处理器的高速信号处理系统上

以流水线机制实现[11 ] .用于某型对海雷达 ,处理速度为 10帧

/ sec ,帧大小为 500×500 ,16bit .图 2为对海监视 B2Scope回波

画面 ,视距 30km ,视角以相控阵天线为零点正负 30度.回波

数据已经过旁瓣相消、求模积累等处理.高斯元个数为 5 ,α=

0. 3 , T = 0. 6. ( a)为雷达视野中的场景 ,即开机画面 ,此时背

景模型尚未作用 ; ( b)图为开机 5. 73秒后被背景模型标记为

前景的目标回波 ,可以明显看出已有部分回波消失 ,背景模型

开始作用.经过实地侦察 ,消失部分为山脉 ; ( c)图为 10秒后

被背景模型标记为运动目标的回波 ,此时与 ( b)图相比 ,部分

回波被背景模型标记为背景 ,经证实此部分回波为海浪及地

雾 ; ( d)图为跟踪画面 ,即经过连通分支后用卡尔曼滤波器跟

踪结果 ,用圆圈加十字表示目标中心位置.

三个月的实验表明系统初始化后 ,经过 10220秒的过渡

后 ,在各种海况和气象环境下能稳定跟踪所有检测到的目标 ,

具有较好的鲁棒性 ,能适应场景中非目标的重复运动 (如海浪

运动) 、目标的跟踪、慢速移动目标、目标的突然出现 (或消失)

等多种不确定情况 ,并且应具有自适应性 ,能够学习重复性变

化 (如海浪运动) ,目标突然消失 (如潜艇)时 ,模型也能快速恢

复.但对于运动轨迹交错的运动目标 ,系统会出错和无法分辨

高度遮挡的目标等问题.可通过增加混合体高斯元的数目或

引入全协方差矩阵或对每个高斯元加入预测 (如卡尔曼滤波

方法)等技术途径提高算法的精度和鲁棒性.此外 ,还考虑引

入邻域内点过程之间的相关性以解决目标遮挡问题.

图 2　量程为 30km时 ,对海监视回波B2Scope图像 ( a)为经过信号处理机的回波 ; ( b)静止目标

融入背景模型 ; ( c)慢速运动目标融入背景模型 ; ( d)经过连通分支处理后 ,多目标跟踪图

6　结论

　　本文针对相控阵雷达在 TWS工作方式时运动目标的检

测跟踪问题 ,提出了基于高斯混合体的自适应背景模型 ,用此

模型对回波帧序列进行分割 ,检测出运动目标 ,然后用连通分

支算法得到目标参数 ,并用卡尔曼滤波器组完成多目标跟踪.

与常规的动目标跟踪方法MTI、MTD和杂波图相比 ,本文算法

优点为 : (1)只需存储相邻 3帧回波数据 ,存储量与目标批数

无关 ; (2)算法的前期处理如模型更新、目标分类的计算复杂

性为 O ( n) ,与距离和角度分辨率有关 ,目标批数对计算量的

影响几乎可以忽略不计 ; (3)卡尔曼跟踪部分的计算量与常规

算法相同 ,避免了航迹相关等复杂处理 ,易于实时实现.

实验结果表明 ,此方法对于各种气象环境下的不同海况

具有较好的鲁棒性.本文的方法还可用于进一步的运动目标

识别和分类.对于目标遮挡和运动轨迹交错问题可通过引入

邻域点过程的相关性以期得到解决 ,这将是下一步的工作.
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