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摘 要： 非负矩阵分解具有较好的特征提取性能，广泛应用于数据融合领域，而粒子滤波则是一种处理非线性

和非高斯动态系统状态估计的有效方法．该文结合两种算法的优点，提出了一种基于改进粒子滤波的红外小目标跟踪
算法．利用ＮＭＦ融合当前与之前的粒子分布权重，减小经典粒子滤波退化发散带来的精度误差．避免了目标遮挡及暂
时消失带来的跟踪错误．仿真实验证明本文算法相对于经典粒子滤波，具有更好的跟踪精度和稳定性．

关键词： 深空；红外小目标跟踪；粒子滤波；非负矩阵分解

中图分类号： ＴＰ３９１４ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１５）０８１５０６０７
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１５．０８．００６

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＩｍｐｒｏｖｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒＡｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎＤｅｅｐＳｐａｃｅ
ＩｎｆｒａｒｅｄＳｍａｌｌＴａｒｇｅｔＴｒａｃｋｉｎｇ

ＹＥＹｏｕｓｈｉ，ＬＩＵＳｈｕｆｅｎ，ＳＵＮＱｉａｎｇ，ＬＩＵＨｏｎｇｊｉｎ，ＬＩＵＢｏ，ＹＡＮＧＨｕａ，ＷＵＹｉｆａｎ
（ＢｅｉｊｉｎｇｉｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｏｎｔｒｏｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｎＳｐａｃｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｎｔｒｏｌ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００１９０，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｅｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ（ＮＭＦ）ｉｓｗｉｄｌｙｕｓｅｄｉｎｄａｔａｆｕｓｉｏｎｆｏｒｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，
ａｎｄｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ（ＰＦ）ｉｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｎｏｎｌｉｎｅａｒａｎｄｎｏｎＧａｕｓｓｉａｎｄｙｎａｍｉｃｓｙｓｔｅｍｓ．Ｔｈｅｒｅ
ｆｏｒｅ，ａｎｉｎｆｒａｒｅｄｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｃｕｒｒｅｎｔａｎｄｐｒｅｖｉｏｕｓｐａｒｔｉｃｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅ
ｗｅｉｇｈｔｓａｒｅｆｕｓｅｄｂｙＮＭＦｉｎｏｒｄｅｒｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｅｒｒｏｒｃａｕｓｅｄｂｙｐａｒｔｉｃｌｅｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅｉｎｃｌａｓｓｉｃＰＦｍｅｔｈｏｄ．Ｓｏｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇ
ｅｒｒｏｒｏｆｓｈｅｌｔｅｒｅｄａｎｄｄｉｓａｐｐｅａｒｅｄｔａｒｇｅｔｃａｎｂｅａｖｏｉｄｅｄ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓｂｅｔｔｅｒｔｒａｃｋｉｎｇｐｒｅ
ｃｉｓｉｏｎａｎｄｉｓｍｏｒｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｆｏｒｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇｔｈａｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｃＰＦｍｅｔｈｏｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｄｅｅｐｓｐａｃｅ；ｉｎｆｒａｒｅｄｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ；ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ；ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ（ＮＭＦ）

１ 引言

天文天体研究、空间航天器、星际探测器的探测、定

位、识别及导航都离不开红外小目标跟踪技术，要求在

没有先验姿态，处于任何方位的情况下，依靠导航星表

的辅助，对空间中焦点位于无穷远、辐射角度几近平行

的小目标，独立开展长时的测量跟踪［１］．传统地面红外
小目标跟踪对象通常为有限距离内的短时目标，可利用

目标本身的一些形体特征［２］实现可靠跟踪．难点主要集
中于目标模式识别、背景消除和摄动补偿等［３］．空中及
海天红外小目标跟踪受场景影响严重，目标多为飞机及

舰船等人工建造物，虽具有较强机动性不易建模，但一

些先验信息的获取及模型参数的灵活调整弥补了这些

不足，出现了先跟踪后检测算法［４］．与地面、海天及空中
小目标跟踪相比，深空小目标成像距离远，目标弱小，无

法利用形状特征进行模式识别．跟踪场景中既有位置近
似恒定不变的恒星、还有缓动的行星，高速机动、运动状

态呈非线性变化的人造目标等，容易出现目标因遮挡或

光照暂时消失的情况．同时，地外环境下全天时跟踪先
验信息的匮乏及参数调整的劣势，都会降低深空红外目

标跟踪的稳健性，要求跟踪算法具有高独立性、稳定性、

适用性强的特点．
鉴于状态滤波估计具有跟踪精度高，鲁棒性好的特

点，目前应用广泛的目标跟踪算法大多为基于运动模型

的状态滤波算法，如经典卡尔曼滤波［５］、扩展卡尔曼滤

波（ＥＫＦ）［６］、无迹卡尔曼滤波（ＵＫＦ）［７］，以上算法或者容
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易对强非线性系统导致滤波有偏或发散，或者虽然利

用非线性模型，但不适用于非高斯分布的系统．为更好
的实现非线性非高斯情况下的动态系统状态估计，出

现了粒子滤波（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ）算法［８］，它利用状态空间
中一系列随机抽取的离散加权样本点（粒子）逼近系统

状态的后验概率密度函数，通过样本的递推迭代产生

新的状态分布，当样本足够大时，精度可以逼近最优估

计．该方法对系统和噪声的性质没有过多要求，适用于
非线性非高斯系统．但是由于迭代过程中往往会出现
粒子退化、多样性贫乏等问题［９］，在目标因遮挡而暂时

消失或观测噪声急剧增大的情况下跟踪精度较差．针
对以上问题，本文对经典粒子滤波方法进行改进，引入

灰度加权算子构造新的测量函数生成重要性权重，衡

量预测值与观测值之间的误差，然后应用 ＮＭＦ算法融
合当前与之前的粒子权重分布，充分考虑之前粒子状

态对跟踪的影响，淘汰小权值无效粒子的同时补充相

同数量以粒子集期望为中心，方差范围内的新粒子完

善多样性．一定程度上抑制了粒子匮乏和退化，实现对
目标遮挡及暂时消失情况下的稳定跟踪．

２ 基本粒子滤波算法

粒子滤波算法的核心是寻找一组在状态空间传播

的随机样本（或称粒子）对贝叶斯滤波中的概率密度函

数进行近似．即独立地从状态的后验分布 ｐ（ｓ０：ｔ｜ｚ１：ｔ）
中采样得到 Ｎ个带权重的样本（粒子） ｓｉ０：{ }ｔ Ｎｉ＝１，用随
机样本（粒子集）近似表示后验概率分布．实际应用中，
通常采用一个已知的、易于采样的概率密度函数 ｑ（ｓ０：ｔ
｜ｚ１：ｔ）来代替后验概率分布，从中采样获取样本粒子．称
为建议分布函数或重要性密度函数［１０］．令珘ｗｔ（ｓｉ０：ｔ）表示
归一化重要性权重：

珘ｗｔ（ｓｉ０：ｔ）＝
ｗｔ（ｓｉ０：ｔ）

∑
Ｎ

ｋ＝１
ｗｔ（ｓｋ０：ｔ）

其中 ｗｔ（ｓ０：ｔ）＝
ｐ（ｚ１：ｔ｜ｓ０：ｔ）ｐ（ｓ０：ｔ）
ｑ（ｓ０：ｔ｜ｚ１：ｔ）

（１）

状态后验分布可近似表达为如下形式：

ｐ^（ｓ０：ｔ｜ｚ１：ｔ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
珘ｗｔ（ｓｉ０：ｔ）δ（ｓ０：ｔ－ｓｉ０：ｔ） （２）

式中δ（·）为Ｄｉｒａｃｄｅｌｔａ函数，^ｐ（·）表示估计概率，ｚ１：ｔ为
从开始到时刻 ｔ的观测值．Ｎ趋向于无穷大时，重要性
采样粒子分布逼近近于 ｐ（ｓ０：ｔ｜ｚ１：ｔ）．因为估计 ｐ（ｓ０：ｔ｜
ｚ１：ｔ）需要所有的观测数据 ｚ１：ｔ，计算量随时间推移而增
加．序贯重要性采样可采用递归方式计算重要性权重，
每次获得新观测 ｚｔ后，递推地将前一时刻粒子集 ｓｉ０：ｔ－１
更新至 ｓｉ０：ｔ：

ｑ（ｓ０：ｔ｜ｚ１：ｔ）＝ｑ（ｓ０：ｔ－１｜ｚ１：ｔ）ｑ（ｓｔ｜ｓ０：ｔ－１，ｚ１：ｔ） （３）

假设系统状态演变是一个马尔可夫过程，各观测

量独立，ｗｔ（ｓｉ０：ｔ）简记作 ｗｉｔ，得出重要性权重迭代更新
形式：

ｗｉｔ＝
ｐ（ｚ１：ｔ｜ｓｉ０：ｔ）ｐ（ｓｉ０：ｔ）

ｑ（ｓｉ０：ｔ－１｜ｚ１：ｔ－１）ｑ（ｓｉｔ｜ｓｉ０：ｔ－１，ｚ１：ｔ）

＝ｗｉｔ－１
ｐ（ｚｔ｜ｓｉｔ）ｐ（ｓｉｔ｜ｓｉｔ－１）
ｑ（ｓｉｔ｜ｓｉ０：ｔ－１，ｚ１：ｔ）

（４）

故而粒子滤波状态递推时传播的只是重要性权重

ｗｉｔ，不必关注之前的权值和观测量．通过式（２）和（４）迭
代，采用随机粒子对后验分布进行逼近，不受线性、高

斯条件限制．

３ 改进粒子滤波的目标跟踪算法

若目标在当前观测中因遮挡或能量减弱暂时消

失，或观测噪声突然增大时，参考分布不能有效表示真

实分布，似然分布与粒子先验分布相差较大，经典粒子

滤波从中抽取的有效粒子的概率很低，将导致跟踪结

果发散．为解决以上问题，本文对经典粒子滤波进行改
进．
３１ 粒子的灰度加权测量函数

由于粒子随机样本的多假设性，基于粒子滤波的

红外目标跟踪并不十分依赖系统状态转移模型的精确

性，当目标只有平移运动时可采用二阶模型，由ｓｔ＝
（ｘｔ，ｖｘｔ，ｙｔ，ｖｙｔ）Ｔ表示 ｔ时刻目标运动状态，其中 ｘｔ，
ｖｘｔ，ｙｔ，ｖｙｔ依次为目标在ｘ，ｙ方向的位置和速度．通过
目标检测结果获取观测值作为初始状态生成若干粒子

群，构造初始化粒子．
为衡量预测状态与观测状态的误差，引入灰度加

权算子 Ｍ，将跟踪窗口内像元像素值与灰度加权算子
模板进行卷积，使越靠近模板中心的像素得到的权值

越大，获得每个粒子的灰度加权权值．空间红外小目标
大小一般在５×５大小以下．由此选取５×５的灰度加权
算子模板，对于稍有一定形状的小目标，具有对边缘阻

挡、目标的旋转以及背景运动不敏感的特点．

Ｍ＝

３２ ３２ ３２ ３２ ３２
３２ ６４ ６４ ６４ ３２
３２ ６４ １２８ ６４ ３２
３２ ６４ ６４ ６４ ３２













３２ ３２ ３２ ３２ ３２

粒子权值计算公式表达如下：

ｕｉ＝ ∑
ａ＋（ｍ－１）／２

ｉ＝ａ－（ｍ－１）／２
∑
ｂ＋（ｎ－１）／２

ｊ＝ｂ－（ｎ－１）／２
Ｉｉ，ｊ Ｍ５×５ （５）

其中 ｕｉ为粒子ｉ的灰度加权权重，Ｉｉ，ｊ为粒子状态中目
标位置（ａ，ｂ）对应的 ｍ×ｎ大小的跟踪窗口内各像元
像素值．跟踪窗口相比模板太大，使绝大部分粒子权重
相似，粒子传播方向不收敛，经多次迭代仍不能优选有
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效粒子．跟踪窗口与模板相比太小，容易造成粒子贫化
导致多样性散失，仅有极少、甚至没有大权值的粒子产

生，使跟踪目标丢失．设 ａ为算子模板边长，跟踪窗大
小 ｍ与ｎ一般取值为ａ≤ｍ＝ｎ≤３ａ／２．

观测模型使用观测量对系统状态转移结果进行验

证，由于每个粒子都代表目标状态的一种可能，系统观

测的目的就是使与实际情况相近的粒子获得的权值大

一些，与实际情况相差较大的粒子获得的权值小一些．
利用灰度加权算子构建一种新的测量函数度量粒子目

标状态与目标观测之间的相似性，定义为：

Ｋ＝ ｚｉｔ－ｕｉｔ （６）
其中 ｚｉｔ为当前图像中目标观测量的灰度加权权值，ｕｉｔ
为根据上一时刻状态转移得到当前时刻的粒子灰度加

权权值，Ｋ值越小代表估计粒子与真实观测越相似，利
用当前观测对粒子滤波过程进行约束和修正．给定粒
子 ｓｉｔ，结合观测模型，定义观测似然为：

ｐ（ｚｉｔ｜ｓｉｔ）＝
１

（２π）１／２
ｅｘｐ －１２（Ｋ）{ }２

＝ １
（２π）１／２

ｅｘｐ －１２（ｚ
ｉ
ｔ－ｕｔ）{ }２ （７）

则每个粒子的权重 ｗｉｔ＝ｐ（ｚｉｔ｜ｓｉｔ）简化为

ｗｉｔ∝ｅｘｐ －
１
２（ｚ

ｉ
ｔ－ｕｉｔ）{ }２ （８）

３２ 基于ＮＭＦ的粒子重要性权重融合
为了消除目标遮挡及暂时消失对跟踪的影响，对

粒子滤波重要性权重迭代过程进行改进，引入非负矩

阵分解［１１］（ＮＭＦ）算法，将上一时刻目标状态的粒子权
值分布融合进当前粒子权值分布中，生成新的粒子权

重进行重采样，在出现目标遮挡时，使预测结果综合考

虑当前与之前状态的粒子权值对后验概率密度分布的

影响，逼近状态后验分布以实现红外弱小目标跟踪．
非负矩阵分解可描述为：已知一个 ｎ×ｍ大小的

非负矩阵Ｖ和一个小于ｎ或ｍ的秩ｒ，找出非负的 ｎ×ｒ
大小的基矩阵 Ｗ和非负的ｒ×ｍ大小的系数矩阵Ｈ来
近似表达矩阵Ｖ，使

Ｖ＝ＷＨ （９）
Ｗ具有一定的线性无关性和稀疏性，可用 Ｗ中很

少的元素描述大量原始数据矩阵Ｖ的特征及结构．为
了获得原始矩阵更多的局部特征信息，减少噪声干扰，

使 Ｗ矩阵中的基向量更加正交和平滑，获得对矩阵 Ｖ
更具代表性的表达，在 ＮＭＦ目标函数［１１］基础上加入三
个约束条件，重新构建目标函数 Ｆ衡量原始矩阵Ｖ与
其低秩近似表达ＷＨ之间的逼近效果：

Ｆ＝∑
ｉ，ｊ
［Ｖｉｊ－（ＷＨ）ｉｊ］２＋０．０１∑

ｉ，ｊ
ｗ２ｉ，ｊ＋０．０１∑

ｉ，ｊ
ｈ２ｉ，ｊ

＋０．００５∑
ｉ，ｊ
ｗｉ，ｊ－∑

ｉ，ｊ
ｗｉ，ｊ（ｍ×ｎ( )）２

（１０）

（１）约束∑
ｎ

ｉ＝１
ｗ２ｉｊ取值最小，使系数矩阵 Ｈ含有更多

的零元素，稀疏性最大［１２］，使用于表达原始矩阵 Ｖ的
基矩阵Ｗ基本元素数目最少，正交性最大，减少基向量
之间的冗余．

（２）约束∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｈ２ｉｊ取值最大，使基矩阵 Ｗ中信息

量最大［１２］，富含原始矩阵 Ｖ更多的细节信息．同时也
增大了 Ｈ矩阵的稀疏性．

（３）通过约束∑
ｉ，ｊ
ｗｉ，ｊ－∑

ｉ，ｊ
ｗｉ，ｊ（ｍ×ｎ( )）２

取值

最小，使得矩阵 Ｗ的平滑性最大，可以剔除在矩阵迭
代运算结构畸变过程中产生的野值，确保粒子权重不

会剧变和畸变．
ＮＭＦ算法提供了迭代交替求解 Ｗ和Ｈ的方法，使

用如下准则完成 Ｗ和Ｈ的更新：

Ｈｉｊ←Ｈｉｊ
（ＷＴＶ）ｉｊ－０．０１Ｈｉｊ
（ＷＴＷＨ）ｉｊ＋ｅｐｓ

（１１）

Ｗｉｊ←Ｗｉｊ
（ＶＨＴ）ｉｊ－０．０１Ｗｉｊ－０．００５（Ｗｉｊ－珚Ｗ）

（ＷＨＨＴ）ｉｊ＋ｅｐｓ
（１２）

算法中每次迭代 Ｗ和Ｈ的新值由当前值乘以某
个系数得到，而这些系数取决于算法公式中的近似程

度，按照这样的规则不断的迭代，可以确保 Ｗ和Ｈ收
敛到一个局部最优的矩阵分解形式．基于 ＮＭＦ的粒子
权重融合如图１（ａ）示意．给定 ｎ个粒子组成的状态重
要性权值序列ｗｔ＝［ｗ（ｔ，１），ｗ（ｔ，２），…，ｗ（ｔ，ｎ）］Ｔ，可以得到
一个 ｎ×２大小的矩阵 Ｖ＝［ｗｔ－１，ｗｔ］．Ｖ中每一列对应
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当前时刻 ｔ状态和上一时刻ｔ－１状态的粒子群重要性
权值．通过ＮＭＦ算法将 Ｖ分解为基矩阵Ｗ和系数矩阵
Ｈ，提取 Ｖ的全局特征向量构成Ｗ，可由 Ｗ获取融合
后粒子集权重珚ｗｔ．

如图１（ｂ）所示，ｔ－１时刻图像中存在弱目标，各粒
子重要性权重分布为 ｗｔ－１．ｔ时刻图像中小目标因遮
挡、噪声干扰等原因暂时消失，造成当前测量的重要性

权重散失，对应真实目标状态的粒子权重分布曲线 ｗｔ
的波峰消失，影响重采样结果，降低目标跟踪精度．采
用ＮＭＦ对 ｔ－１和 ｔ时刻的粒子重要性权重进行融合，
新的粒子权重集珔ｗｔ综合考虑了当前和之前粒子权重分
布特点，利用融合后粒子权重分布的良好稀疏性，可突

出体现最有可能反应真实目标位置的大权重粒子的分

布概率，具有更强的鲁棒性．
为避免粒子匮乏［９］使后期目标状态预测的位置单

一化，在ＮＭＦ融合粒子权重后进行衡量，去除权值小于
权重均值的无效粒子，补充入相同数量以当前量测权

重为期望，粒子集权重方差范围内的新粒子完善粒子

多样性，在预测位置附近生成多个粒子，代表各种可能

的目标状态，可很好的克服动态背景变化及成像器姿

态调整时，目标在观测值附近抖动的问题．
３３ 改进的粒子滤波跟踪算法流程

步骤１：初始化 在初始帧中提取目标运动参数，

在观测值跟踪窗口内依据系统状态向量的经验条件分

布，从先验分布中进行随机抽样，得到一组带有相应权

值的粒子 ｓｉ{ }０ Ｎ
ｉ＝１，每个粒子代表一个可能的运动状态，

初始的重要性权值 ｗｉ＝１／Ｎ．
步骤２：重要性采样及权值计算 ①重要性采样：

按建议分布计算状态转移后的预测估计粒子状态，然

后按式（５）计算每一粒子的灰度加权算子权值 ｕｉ；②按
式（６）～（８）计算粒子的重要性权值 ｗｉｔ；③粒子权重归

一化：珔ｗｉｔ＝ｗｉｔ ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗ( )ｉｔ －１．

步骤３：重采样 根据前一时刻的粒子重要性权重

ｗｔ－１和当前时刻的重要性权重 ｗｔ，利用式（６），（８）的
ＮＭＦ算法融合得到新的粒子重要性权重珘ｗｔ．然后以粒
子集权重的均值为阈值，淘汰小权值粒子，在新的量测

附近补充入相当数量以当前观测值权重为期望，粒子

集方差范围内的新粒子，得到新的粒子集 珋ｓｉ{ }０ Ｎ
ｉ＝１．

步骤４ 将这些粒子分别代入状态方程，利用动态

转移模型移动粒子位置得到新点集．判断跟踪是否结
束，否则返回步骤２迭代计算．

４ 实验结果与分析

基于图像敏感器的航天器导航一般分为图像预处

理、目标检测、目标跟踪三个阶段．本文定位于目标跟

踪阶段，故而研究对象为前级预处理后的增强图像（如

图２所示）．选用的仿真图像是在此基础上，加入一定运
动规律特定目标后的序列图像．可有效反映目标跟踪
阶段实际图像的特性．实验采用的软件平台为 ＭＡＴＬＡＢ
２００９Ａ，硬件平台为 Ｉｎｔｅｌｃｏｒｅｉ５４５７０３２ＧＨｚ，选作对比
实验的经典粒子滤波算法为目前应用广泛、易于工程

实现的采样重要性重采样（ＳＩＲ）粒子滤波算法［１３］，通过
本文引入步骤对经典ＰＦ算法进行改进后，与经典ＰＦ算
法实验结果进行对比，检验算法的跟踪精度以及抗粒

子退化能力．虽然目前一些改进的粒子滤波算法具有
更高精度及鲁棒性的优点，但由于算法结构复杂［１４，１５］，

运算量大，不在本文讨论之列．

４１ 改善粒子退化多样性的验证

实验对象为模拟深空红外背景图像序列，共４０帧，
数据位宽１４ｂｉｔ，２５６×２５６分辨率，目标４×４大小，整个
序列中目标速度经历了前期的缓慢变化和后期的剧烈

变化．通过目标检测得到运动目标的先验初始位置为
（２５，４２），初始速度为（２，２），小目标非线性运动模型为：

ｓｔ＝Ｆ·ｓｔ－１＋Ｂ＋Ｗｔ （１３）

其中，Ｆ＝

０．８ Ｔ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ Ｔ











０ ０ ０ １

，Ｂ＝

０．００５Ｔ２＋１０











０
５
０

．

Ｗｔ是零均值，方差矩阵为 Ｑ的高斯噪声，方差矩阵

Ｑ＝

０．０５Ｔ３／３ ０．０５Ｔ２／２ ０ ０
０．０５Ｔ２／２ ０．０５Ｔ ０ ０
０ ０ ０．０５Ｔ３／３ ０．０５Ｔ２／２
０ ０ ０．０５Ｔ２／２ ０．０５











Ｔ

．

实验分别对经典粒子滤波（ＰＦ）和本文提出的改进
粒子滤波（ＩＰＦ）的粒子退化和采样多样性效果进行分析
比较，两种算法参数设置相同，采用的粒子数目均为

５００，分别采集跟踪序列中的第 ７，１７，２７，３７帧进行分
析．图３（ａ）为 ＰＦ算法在跟踪过程中的粒子分布情况，
图３（ｂ）为本文 ＩＰＦ算法在跟踪过程中的粒子分布情
况．可以看到，ＰＦ算法中大量粒子的权值随着时间的推
移变小，仅仅在真实目标附近的粒子权值较大，随着状
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态的不断转移，无效粒子向四周发散，导致了粒子多样

性的散失，影响目标跟踪精度．而本文 ＩＰＦ算法应用
ＮＭＦ算法融合多次迭代的粒子权值分布，在重采样过

程中淘汰小权值粒子的同时，以粒子权重期望为中心，

在方差范围内补充新的粒子集，丰富粒子多样性，有效

抑制了粒子退化发散．

４２ 目标遮挡及暂时消失序列的跟踪

为验证算法对目标遮挡及暂时消失情况下的目标

跟踪能力，增加了观测序列的长度，共有８０帧图像，数
据为１４位宽，２５６×２５６分辨率，目标为４×４大小，场景
复杂，采用式（１３）所述的非线性小目标运动模型，使用
新的运动状态参量．

目标状态方程中

Ｆ＝

０．８ Ｔ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ Ｔ











０ ０ ０ １

，Ｂ＝

０．００２５Ｔ２＋５
０
２．５











０

，

Ｗｔ是零均值，方差矩阵为

Ｑ＝

０．０５Ｔ３／３ ０．０５Ｔ２／２ ０ ０
０．０５Ｔ２／２ ０．０５Ｔ ０ ０
０ ０ ０．０５Ｔ３／３ ０．０５Ｔ２／２
０ ０ ０．０５Ｔ２／２ ０．０５











Ｔ

的高

斯噪声．
其中３４、３５帧目标因能量弱小暂时消失，３８帧～４０

帧运动目标与固定恒星点出现交叉遮挡．整个序列中
目标速度经历了前期的缓慢变化和后期的剧烈变化，

实验序列目标初始位置为（２５，４２），初始速度为（１，１）．
采用本文提出的改进粒子滤波算法对目标暂时消失情

况下弱小目标跟踪效果进行验证，采集第７，１７，２７，３７，
４７，５７，６７，７７帧图像跟踪实验结果如图４所示，证实本
文算法可对遮挡和暂时消失的小目标进行稳定跟踪．

对两种算法在目标暂时消失情况下的目标跟踪精

度进行分析比较．
图５给出了ＰＦ和本文 ＩＰＦ的相应跟踪误差曲线，

如图５可见，在第３４，３５帧图像出现目标暂时消失时，
ＰＦ算法出现了较大的跟踪误差，而本文 ＩＰＦ算法由于
采用ＮＭＦ融合了之前粒子权重分布，保留了之前粒子
的重要性分布，可以持续稳定跟踪暂时消失的小目标．
３８～４０帧出现目标与固定恒星点存在遮挡的情况，ＰＦ
跟踪精度再度受到影响，而本文 ＩＰＦ算法可以继续以较
小的误差跟踪目标．本文算法在整个序列中目标定位
误差较小，优于经典粒子滤波．
４３ 运算量及实时性对比

依次设置粒子数量为 ５０，１００，２００，３００，４００，５００，
６００，７００，８００，９００，１０００，１５００２０００，３０００，４０００，５０００，
１００００．对经典粒子滤波执行时间（ＴＰＦ）和本文算法执行
时间（ＴＩＰＦ）进行对比，结果如表１及图６所示：当粒子数
量为５０时，本文算法执行时间是经典粒子滤波算法的
８倍，但当粒子数量不断增大到６００后，ＩＰＦ执行时间约
为ＰＦ算法执行时间的２倍，这是因为 ＮＭＦ算法的特征
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表１ 两种粒子滤波目标跟踪算法的运算性能对比

粒子个数 ５０ １００ ２００ ３００ ４００ ５００ ６００ ７００ ８００ ９００

经典粒子滤波运算时间（ｓ） ０．１２５ ０．１８８ ０．３１２ ０．４６８ ０．６０８ ０．７６５ ０．９３６ １．１２４ １．３２６ １．４９８

本文粒子滤波运算时间（ｓ） ０．９６７ １．０６１ １．２６４ １．４５１ １．６６９ １．８８８ ２．１３７ ２．３５５ ２．５９０ ２．８５５

提取融合特性保证了粒子特征的收敛，避免了粒子发

散导致运算时间过长．当粒子数量为 １００００时，ＴＩＰＦ与
ＴＰＦ执行时间之比为１０９５７，运算量基本相同．
随着成像器性能的不断提升，星敏感器的分别率

达到了２０４８×２０４８大小，跟踪开窗一般为５０×５０大小，
为保证跟踪质量，对于粒子数量的选择一般需覆盖四

分之一以上视窗面积，故粒子数量应选取６００～２０００．以
１５～２倍执行时间的代价换取更加可靠稳健的跟踪，
对于可靠性要求极高的航天应用是可以承受的．

５ 总结

本文针对深空红外小目标暂时消失造成的跟踪错

误以及重采样过程中粒子多样性散失造成跟踪发散等
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问题，对传统粒子滤波算法进行改进，引入灰度加权算

子作为测量函数生成重要性权重，利用 ＮＭＦ特征融合
提取并保留粒子权重分布中的奇异点，丰富了粒子分

布的多样性，避免粒子退化．仿真实验验证了该方法在
目标遮挡及暂时消失情况下的稳健跟踪能力，精度优

于经典粒子滤波．但本文算法仅利用目标位置及速度
状态进行特征滤波维持跟踪，对形状特征信息暂无考

虑，维度较小，暂不适用于与形体特征密切的地面小目

标跟踪．下一步将重点研究如何将 ＮＭＦ的特征提取性
能应用到基于形状特征的跟踪中，在不增加粒子数量

的情况下，提升地面小目标跟踪性能．
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