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摘 要： 针对红外目标跟踪问题，提出一种混合观测模型以描述目标像素灰度的渐变以及目标的突然消失或复

现，采用在线ＥＭ算法对观测模型参数进行更新；将自适应观测模型与交互多模型粒子滤波相结合用于目标跟踪；基
于概率排斥原则改进了似然函数，将上述算法推广到多目标跟踪领域．单目标和多目标跟踪仿真结果验证了所提算法
的有效性．
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１ 引言

红外图像序列机动目标的跟踪在空中预警、空中攻

击、海洋监视、战场监视等领域具有广泛的应用［１］．在实
际应用中，由于观测条件和目标姿态的变化，红外目标

的像素灰度分布会随时间发生变化，同时由于存在光学

遮挡和电磁干扰等因素，目标常常会在视场中暂时消

失．这意味着观测模型是时变的，跟踪算法必须要在给
出目标状态估计的同时也给出观测模型时变参数的估

计．
这一问题成为近年成像跟踪方法的研究热点．

Ｂｒｕｎｏ［２］通过引入一个离散随机变量来表征目标的外观
变化，用混合状态粒子滤波算法实现了基于图像的多面

目标跟踪．该方法的不足在于需要知道目标各面外观的

先验知识，同时用离散状态表征目标外观的连续变化也

是较为困难的．与此类似的是 Ｃａｒｏｎ［３］提出的切换观测
模型粒子滤波方法，不同之处在于 Ｃａｒｏｎ是用离散随机
变量来表征传感器的工作状态．潘吉彦［４］提出了一组能
够精确描述模板漂移对于模板更新滤波器的影响的表

达式，以使得考虑了模板漂移影响后的模板更新滤波器

能够在空间及时间上自适应地实现及时更新目标外观

与避免模板漂移之间的近似最优平衡．针对外观随时间
变化的红外机动目标跟踪问题，本文在交互多模型粒子

滤波［５］框架基础上，提出一种基于自适应观测模型的

ＩＭＭＰＦ目标跟踪方法，本文的主要贡献在于：（１）用二
元混合观测模型描述目标外观的连续变化及突然的消

失和复现，并利用在线 ＥＭ算法对模型参数实时更新；
（２）给出自适应观测模型 ＩＭＭＰＦ完整算法，解决了在
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ＩＭＭＰＦ框架中目标状态与观测模型同步更新以及在非
线性观测模型条件下运动模型似然度的计算问题，并

通过自动调整粒子数提高了算法的效率和鲁棒性；（３）
根据概率排斥原则进一步改进了似然函数模型，将所

提算法推广到多目标跟踪领域，使得该算法在外观相

似或相同目标航迹交叉情况下仍可稳定跟踪．

２ 问题描述

令Φｋ表示ｋ时刻目标的运动状态，包括目标的位
置、速度和加速度等变量．目标运动状态的演化可由下
述离散随机状态转移方程描述：

Φｋ＝ｆ（Φｋ－１，ｗｋ－１，Ｓｋ） （１）
其中 ｗｋ为独立同分布系统噪声序列，ｆ为自空间ＲｎΦ×
Ｒｎｗ到空间ＲｎΦ的映射．假设 ｋ时刻目标运动服从一个
固定运动模型集合中的特定模型，用 Ｓｋ表征该模型的
编号，Ｓｋ的取值范围为｛１，…，Ｍ｝，Ｍ为模型集合中模
型的个数．

记 ｋ时刻的观测为Ｚｋ，系统观测模型为
Ｚｋ＝ｈ（Φｋ，ｖｋ，Θｋ） （２）

其中 ｖｋ为独立同分布观
测噪声序列，ｈ为自空间
ＲｎΦ×Ｒｎｖ到空间ＲｎＺ的非
线性映射．为了描述目标
外观的变化，引入随机变

量Θｋ作为观测模型参

数．有关随机变量之间的依赖关系如图１所示，其中矩
形表示离散变量，圆形表示连续变量，阴影圆形表示可

观测变量．

３ 自适应观测模型

在基于红外成像的目标跟踪算法中，每一采样时

刻的观测数据为一帧二维图像数据．我们将第 ｋ帧图
像的灰度数据表示为一个Ｎｈ×Ｎｖ的矩阵ｙ（ｋ），当目标
出现时观测过程为一个从目标状态Φ（ｋ）到灰度分布
ｙ（ｋ）的高度非线性影射．
３１ 观测模型

为了得到观测 ｙ（ｋ）依赖于目标状态Φ（ｋ）的模
型，我们首先引入窗函数 ｗｌ（ｋ），该函数定义了目标的
支撑域，即以目标坐标为中心的矩形区域，区域的大小

选择为能够覆盖最大可能的目标．下标 ｌ表明矩形窗的
中心位置，随着 ｌ的变化矩形窗可覆盖整幅图像．将窗
函数 ｗｌ（ｋ）作用到 ｙ（ｋ）上得到的子图像记为 ｚ（ｋ）＝
ｗｌ（ｋ）ｙ（ｋ），似然函数可以写为

ｐ（ｙ（ｋ）Φ（ｋ））＝ｐ（ｗｌ（ｋ）ｙ（ｋ）Φ（ｋ））
×ｐ（（１－ｗｌ（ｋ））ｙ（ｋ）Φ（ｋ））

∝ｐ（ｗｌ（ｋ）ｙ（ｋ）Φ（ｋ））
＝ｐ（ｚ（ｋ）Φ（ｋ）） （３）

其中背景像素灰度假定服从均匀分布，因此乘积项

ｐ（（１－ｗｌ（ｋ））ｙ（ｋ）Φ（ｋ））为常数．
我们采用二元混合模型来描述目标外观的变化，

假定目标支撑域内的所有 ｄ个像素灰度值统计独立，
记 ｋ时刻的第ｊ个像素灰度值为ｚｊ（ｋ）．我们用高斯密
度函数 Ｎ（ｚｊ（ｋ）；ｍｊ（ｋ），σ２ｊ（ｋ））建模目标灰度的连续
变化，其中 ｍｊ（ｋ）和σ２ｊ（ｋ）分别为高斯函数的均值和方
差．当目标像素消失时，该位置处的像素灰度值由背景
决定，此时可用灰度取值空间中的均匀分布密度函数

Ｕ（ｚｊ（ｋ））建模．上述两个元素可组成二元概率混合模型
ｐ（ｚｊ（ｋ）Φ（ｋ），Θｊ（ｋ））

＝∑
ｉ∈｛ｐ，ａ｝
πｊ，ｉｐｉ（ｚｊ（ｋ）Φ（ｋ），θｊ（ｋ））

＝πｊ，ｐ（ｋ）Ｎ（ｚｊ（ｋ）；ｍｊ（ｋ），σ２ｊ（ｋ））＋πｊ，ａＵ（ｚｊ（ｋ））
（４）

其中πｊ，ｉ，ｉ∈｛ｐ，ａ｝表示目标第 ｊ个像素出现（ｐ）或消
失（ａ）的概率，θｊ（ｋ）表示 ｋ时刻高斯元的均值和方差
参数．根据像素统计独立性假设，目标观测的似然函数
可写为

ｐ（ｙ（ｋ）Φ（ｋ），Θ（ｋ））

＝∏
ｄ

ｊ＝
(

１
∑
ｉ∈｛ｐ，ａ｝
πｊ，ｉｐｉ（ｚｊ（ｋ）Φ（ｋ），θｊ（ｋ )）） （５）

其中Θ（ｋ）＝｛πｊ，ｐ（ｋ），πｊ，ａ（ｋ），ｍｊ（ｋ），σ２ｊ（ｋ）｝ｄｊ＝１．
３２ 模型更新

为了适应目标外观的变化，上述似然函数中的参

数Θ（ｋ）应当根据当前可用的观测数据在线更新．假定
历史观测数据对于当前观测模型参数的影响呈指数型

衰减［６］，即观测数据被一个滑动指数窗函数所包络，对

于 ｔ≤ｋ有

Ｓｋ（ｔ）＝αｅ－
（ｋ－ｔ）
τ

时间常数τ控制包络的衰减速度，α＝１－ｅ－１／τ为归一
化系数．根据被 Ｓｋ（ｔ）所包络的历史数据，可用 ＥＭ算
法［８］计算上述模型参数的最大似然估计

Θ^（ｋ）＝ａｒｇｍａｘ
Θ
∑
－∞

ｔ＝ｋ
Ｓｋ（ｔ）ｌｏｇ（ｐ（ｙ（ｔ）Φ（ｔ），Θ（ｋ）））

（６）
当包络窗随时间滑动时，我们就可以得到各个时刻的

参数估计．
给定当前的参数假设Θ

ｇ（ｋ）可计算目标出现和消
失的后验概率

ｏｉ，ｋ（ｔ）＝
π
ｇ
ｉ（ｋ）ｐｉ（ｙ（ｔ）Φ（ｔ），θ

ｇ
ｉ（ｋ））

∑
ｉ∈ ｐ，{ }ａ

π
ｇ
ｉ（ｋ）ｐｉ（ｙ（ｔ）Φ（ｔ），θ

ｇ
ｉ（ｋ））

，

ｉ∈｛ｐ，ａ｝ （７）
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据此计算一些中间变量

ｑ^ｉ（ｋ）≈∑
－∞

ｔ＝ｋ
Ｓｋ（ｔ）ｏｉ，ｔ（ｔ）

＝αｏｉ，ｋ（ｋ）＋（１－α）^ｑｉ（ｋ－１），ｉ∈｛ｐ，ａ｝

Ｍ^（ｊ）（ｋ）≈∑
－∞

ｔ＝ｋ
Ｓｋ（ｔ）ｚｊ（ｔ）ｏｐ，ｔ（ｔ）

＝αｚｊ（ｋ）ｏｐ，ｋ（ｋ）＋（１－α）^Ｍ（ｊ）（ｋ－１），ｊ∈｛１，２｝
（８）

则参数估计可写为

π^ｉ（ｋ）＝
ｑ^ｉ（ｋ）

∑
ｉ
ｑ^ｉ（ｋ）

，ｉ∈ ｐ，{ }ａ

ｍ^（ｋ）＝
Ｍ^（１）（ｋ）
ｑ^ｐ（ｋ）

，^σ
２＝
Ｍ^（２）（ｋ）
ｑ^ｐ（ｋ）

－ｍ^２（ｋ）

（９）

在式（８）中，参数α控制着模型对于新观测数据的
敏感度．α的取值范围在 ０到 １之间，α值越大表明模
型对新数据的响应越迅速，α值越小表明模型更倾向于

当前的参数值．
３３ 模型初始化

对于每一个像素，我们取 ｍｊ（０）＝ｒｊ，其中 ｒｊ为目标
初始模版中第 ｊ个元素的值；同时令 Ｍｊ（０）＝ｍｊ（０），
ｑｐ，ｊ（０）＝０．９，ｑａ，ｊ（０）＝０．１．

４ 基于交互多模型粒子滤波的跟踪

在 ＩＭＭＰＦ框架中运动模型的个数记为 Ｍ，在 ｋ时
刻第ｊ个模型有效的概率记为μｊ（ｋ）

μｊ（ｋ）＝Ｐｒ（Ｓ（ｋ）＝ｊ），ｊ＝１，…，Ｍ （１０）
模型切换的先验概率为

δｉｊ＝Ｐｒ｛Ｓ（ｋ）＝ｊＳ（ｋ－１）＝ｉ｝，ｉ，ｊ＝１，…，Ｍ
（１１）

基于各运动模型的粒子滤波器的初始粒子由高斯

分布 ｐ０（Φ（０））中抽取，该高斯分布的均值和方差根据
目标初始状态的先验知识确定．ＩＭＭＰＦ跟踪算法步骤
如下：

第一步 模型交互

当前时刻目标状态的先验分布由上一时刻各滤波

器输出的状态分布混合而得，混合概率为

μｉ ｊ（ｋ－１）＝Ｐｒ｛Ｓ（ｋ－１）＝ｉＳ（ｋ）＝ｊ，Ｙ
ｋ－１｝

＝ δｉｊμｉ（ｋ－１）

∑
ｌ
δｌｊμｌ（ｋ－１）

ｉ，ｊ＝１，…，Ｍ （１２）
其中 Ｙｋ－１为到 ｋ－１为止的观测历史数据．第 ｊ个滤波
器的先验状态分布为

ｐｊ０（Φｊ０（ｋ－１）Ｙｋ－１）＝∑
ｉ
μｉ ｊ（ｋ－１）ｐ

ｉ（Φ
ｉ（ｋ－１）Ｙｋ－１），

ｊ＝１，…，Ｍ （１３）

其中 ｐｉ（Φｉ（ｋ－１） Ｙｋ－１）第 ｉ个滤波器给出的后验状
态分布．

第二步 基于运动模型的滤波

对于每个粒子滤波器 ｊ＝１，…，Ｍ：
（１）确定须采样的粒子数 Ｎｊ（ｋ）．目标状态先验分

布 ｐｊ０（Φｊ０（ｋ－１）Ｙｋ－１）的方差为

Ｐ^ｊ０（ｋ－１｜ｋ－１）＝∑
ｉ
μｉ｜ｊ（ｋ－１）｛^Ｐ

ｉ（ｋ－１｜ｋ－１）

＋（^Φｉ（ｋ－１｜ｋ－１）－^Φｊ０（ｋ－１｜ｋ－１））
·（^Φ

ｉ（ｋ－１｜ｋ－１）－^Φｊ０（ｋ－１｜ｋ－１））Ｔ｝
（１４）

其中Φ^
ｉ和Ｐ^ｉ为上一时刻第ｉ个滤波器输出的状态均值

和方差，可由式（２３）和（２４）计算，^Φｊ０为

Φ^
ｊ
０（ｋ－１ｋ－１）＝∑

ｉ
μｉ ｊ（ｋ－１）^Φ

ｉ（ｋ－１ｋ－１）

（１５）
根据下式调整粒子个数

Ｎｊ（ｋ）＝ｍａｘ（ｍｉｎ（ε Ｐ^ｊ０（ｋ－１ｋ－１），Ｎｍａｘ），Ｎｍｉｎ）
（１６）

其中ε为比例系数，Ｎｍｉｎ为粒子数下界用以保持粒子群
的规模，Ｎｍａｘ为粒子数上界用以限制计算负担．

（２）从状态的先验分布 ｐｊ０（Φｊ０（ｋ－１）Ｙｋ－１）中抽取
Ｎ个样本作为当前时刻粒子滤波器的初始粒子集合

Φ
ｊ
ｌ（ｋ－１ｋ－１{ }） ｌ＝１，…，Ｎ （１７）

后面我们将会看到 ｐｊ０（Φｊ０（ｋ－１） Ｙｋ－１）是一个高
斯混合模型．

（３）对于每个运动模型，我们计算我们计算状态预
测转移密度 ｐ（ΦｋΦｋ－１，Ｓｋ＝ｊ），并且从该分布中抽取
Ｎ个预测样本

Φ
ｊ
ｌ（ｋｋ－１{ }） ｌ＝１，…，Ｎ （１８）

（４）由２．２节给出的在线 ＥＭ算法根据当前观测数
据更新混合观测模型的参数，即

Θ
ｊ（ｋ）＝ｕｐｄａｔｅ（Θｊ（ｋ－１），Φｊ（ｋ），ｙ（ｋ）） （１９）

但在当前时刻Φ
ｊ（ｋ）是未知的，因此我们作如下近

似：在状态预测样本集合（１８）中选取使更新前的似然函
数取得最大值的预测样本代替当前状态，即

Φ
ｊ（ｋ）≈ａｒｇｍａｘ

ｌ
ｐ（ｙ（ｋ）Φｊｌ（ｋｋ－１），Θｊ（ｋ－１））

（２０）
（５）根据更新后的观测模型计算当前观测对于各

个预测样本的似然

珘ｗｊｌ（ｋ）＝ｐ（ｙ（ｋ）Φｊｌ（ｋｋ－１），Θｊ（ｋ）） （２１）
归一化后我们得到每个样本的权重 ｗｊｌ（ｋ），此时加

权样本集合即为基于第 ｊ个运动模型的状态后验概率
分布的离散近似．

（６）经典 ＩＭＭ算法中后验分布的混合方法不能适
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用于上述基于模型的后验概率离散近似的混合过程，

我们采用文献［５］中的方法，首先用一个高斯混合模型
拟合上述离散后验概率

ｐｊ（Φｊ（ｋ）Ｙｋ）≈ｐ^ｊＮ（Φｊ（ｋ）Ｙｋ）

＝∑
ｌ
ｗｊｌ（ｋ）Ｎ（Φｊ（ｋ）；Φｊｌ（ｋｋ－１），νｊ^Ｐｊ（ｋｋ））

（２２）

其中ν
ｊ＝０．５Ｎ－２／ｄ

ｊ

，ｄｊ为状态空间的维数．后验分布的
均值和方差可根据样本按下式计算

Φ^
ｊ（ｋｋ）＝∑

ｌ
ｗｊｌ（ｋ）Φｊｌ（ｋｋ－１） （２３）

Ｐ^ｊ（ｋｋ）＝∑
ｌ
ｗｊｌ（ｋ）（Φｊｌ（ｋｋ－１）

－Φ^ｊ（ｋｋ））（Φｊｌ（ｋｋ－１）－Φ^ｊ（ｋｋ））Ｔ

（２４）
此时上述条件后验概率为连续函数，可以通过高

斯混合模型标准采样方法实现上述分布之间的交互．
（７）运动模型似然度的计算．根据当前观测 ｙ（ｋ）相

对于以前观测 Ｙｋ－１和有效模型 Ｓ（ｋ）的条件独立性假
设，我们有

ｐ（ｙ（ｋ）Φ（ｋ））＝ｐ（ｙ（ｋ）Φ（ｋ），Ｓ（ｋ），Ｙｋ－１）
（２５）

则第 ｊ个运动模型的似然度为

Λｊ（ｋ）ｐ（ｙ（ｋ）Ｓ（ｋ）＝ｊ，Ｙｋ－１）

＝∫Φ（ｋ）ｐ（ｙ（ｋ）Φ（ｋ），Ｓ（ｋ）＝ｊ，Ｙｋ－１）
·ｐ（Φ（ｋ）Ｓ（ｋ）＝ｊ，Ｙｋ－１）ｄΦ（ｋ）

＝∫Φ（ｋ）ｐ（ｙ（ｋ）Φ（ｋ））ｐ（Φ（ｋ）Ｓ（ｋ）＝ｊ，Ｙｋ－１）ｄΦ（ｋ）
（２６）

其中 ｐ（Φ（ｋ） Ｓ（ｋ）＝ｊ，Ｙｋ－１）为基于第 ｊ个运动模型
的状态预测分布，该分布可由粒子集合（１８）来近似．因
此第 ｊ个运动模型的似然度可近似为

Λｊ（ｋ）≈∫Φ（ｋ）ｐ（ｙ（ｋ）Φ（ｋ））∑ｌ
１
Ｎδ（Φ（ｋ）－Φ

ｊ
ｌ（ｋ））ｄΦ（ｋ）

＝ １Ｎ∑ｌ ｐ（ｙ（ｋ）Φ
ｊ
ｌ（ｋ）） （２７）

第三步 模型概率更新

运动模型混合概率可根据上述似然度进行更新

μｊ（ｋ）＝
Λｊ（ｋ）∑

ｌ
δｌｊμｌ（ｋ－１）

∑
ｉ
∑
ｌ
Λｉ（ｋ）δｌｉμｌ（ｋ－１）

，ｊ＝１，…，Ｍ

（２８）
第四步 输出合成

通过组合各个基于模型的滤波器的输出，可得目

标状态后验概率分布为

ｐ（Φ（ｋ）Ｙｋ）＝∑
ｊ
μｊ（ｋ）ｐ

ｊ（Φｊ（ｋ）Ｙｋ） （２９）

目标状态的均值和方差分别为

Φ^（ｋｋ）＝∑
ｊ
μｊ（ｋ）^Φ

ｊ（ｋｋ） （３０）

Ｐ^（ｋｋ）＝∑
ｊ
μｊ（ｋ）｛^Ｐ

ｊ（ｋｋ）＋（^Φｊ（ｋｋ）－Φ^（ｋｋ））

·（^Φ
ｊ（ｋｋ）－Φ^（ｋｋ））Ｔ｝ （３１）

５ 多目标跟踪

在本节中我们将把自适应观测模型 ＩＭＭＰＦ跟踪
算法推广到多目标跟踪领域［１１，１２］．在本文中多目标状
态向量由单目标状态向量级联而成．为简明起见，我们
以两个目标的跟踪为例加以叙述．此时状态向量为

Φ（ｋ）＝（Φ１（ｋ）；Φ２（ｋ））
级联向量的演化过程由下述状态方程确定

（Φ１（ｋ）

Φ２（ｋ( )） ＝
ｆ１（Φ１（ｋ－１），ｗ１（ｋ），Ｓ１（ｋ）
ｆ２（Φ２（ｋ－１），ｗ２（ｋ），Ｓ２（ｋ( )）） （３２）

其中 ｆ１和 ｆ２分别为对应于不同目标的运动模型．
多目标跟踪的关键在于正确的数据关联，文献［１２］

提出一种概率排斥原则并用于多目标成像跟踪，作者

采用了一种改进的似然函数，使得当两个目标状态接

近时，跟踪算法仍然认为观测数据由两个目标产生，从

而避免了对应于不同目标的跟踪器的重合．我们也采
用文献［１２］中提出的概率排斥原则，但似然函数的具体
形式和文献［１２］中有很大的不同．本文采用的级联向量
似然函数的具体形式为

ｐ（ｚ（ｋ）Φ１（ｋ），Φ２（ｋ））

＝
Ｕ， Φ１（ｋ）－Φ２（ｋ） ＜ε
ｐ（ｚ（ｋ）Φ１（ｋ））ｐ（ｚ（ｋ）Φ２（ｋ）），{ ｅｌｓｅ

（３３）
采用上述似然函数，可以避免同一块图像观测数

据被认为由两个不同目标所产生这种情况发生，从而

降低了两条轨迹重合到同一个目标上的可能性．

６ 仿真结果

６１ 仿真数据

仿真数据的生成包括三个主要步骤：产生背景图

像，定义目标运动轨迹和定义目标外观变化过程．为尽
可能接近实际，背景我们采用实拍的天空背景红外图

像，尺寸为７００×３６０像素．目标运动轨迹通过对背景图
像上事先定义的坐标点进行样条拟合而成，注意该运

动轨迹不能用任何特定的运动模型描述．
为了模拟目标外观的变化过程，我们引入另一组

信号（本文中称其为驱动信号），用于定义目标区域中

每个像素的灰度值随时间的变化过程，驱动信号取值

范围为０到２５５．每个像素的驱动信号由表征目标外观
变化的缓变信号和一个有色高斯噪声叠加而成，在特
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定的时间区间内，驱动信号取值为 －１，表示此时该目
标像素消失，并用此处的背景像素代替目标像素．当全
部的像素驱动信号设置为－１时，表示目标完全消失；
当部分驱动信号设置为－１时，可用于模拟目标的部分
遮挡或形状的变化．图２为驱动信号实例，每一个子图
定义了一个像素灰度的变化过程．

６２ 单目标跟踪

为了验证所提算法在单目标跟踪中的应用效果，

我们将其与如下两种跟踪算法进行了比较：（１）固定观
测模型 ＩＭＭＰＦ跟踪算法；（２）交互多模型概率数据关
联（ＩＭＭＰＤＡ）跟踪算法［７，１０］．在 ＩＭＭＰＦ框架中我们采
用的运动模型为 ＣＡ模型和Ｓｉｎｇｅｒ模型［９］．

６２１ 与固定观测模型ＩＭＭＰＦ跟踪算法的比较
固定观测模型跟踪算法使用的似然函数为

ｐ（ｙ（ｋ）Φ（ｋ））＝∏
ｄ

ｊ＝１
Ｎ（ｚｊ（ｋ）；ｍｊ（ｋ），σ２ｊ（ｋ））

该似然函数为一个具有固定均值和方差的多变量高斯

分布．在图３的仿真中，固定观测模型和自适应观测模
型的参数均根据驱动信号的初始值进行初始化．图 ３
（ａ）和（ｃ）分别给出了固定观测模型和自适应观测模型
ＩＭＭＰＦ跟踪算法的跟踪结果，不同时刻的三倍方差估
计用椭圆表示．

由图３（ａ）可见，由于目标像素灰度的变化，观测模
型参数与目标实际灰度间的差距越来越大，使得状态

估计方差在短时间内迅速发散并最终丢失目标．而图３
（ｃ）表明由于自适应观测模型跟踪算法能够在线更新
模型参数，从而可以稳定地跟踪目标．图４（ａ）显示了目
标出现和消失概率的估计结果，在 ｋ＝６０到 ｋ＝７０之间
目标消失，相应的目标出现概率估计迅速下降．这使得
粒子权重趋向于均匀分布，从而削弱了当前观测对状

态估计的修正作用．同时由图３（ｃ）可见，在此期间状态
方差椭圆扩大，增大了跟踪搜索范围．当目标再次出现
时，目标出现概率估计又重新上升，目标再次被捕获，

状态方差椭圆缩小．图４（ｂ）给出了目标像素灰度的估
计结果，可见在目标像素出现的时间区间内，算法可以

很好的估计像素灰度．
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６２２ 与ＩＭＭＰＤＡ跟踪算法的比较
ＩＭＭＰＤＡ需要一个独立的目标检测模块为其提供

观测数据，在本文中我们采用拉普拉斯滤波器加阈值

判断的方法进行目标检测．我们对本文所提算法和
ＩＭＭＰＤＡ在不同噪声
强度下的跟踪性能进

行了测试，在每一种噪

声强度等级下进行１００
次蒙特卡洛仿真并计

算其跟踪成功率，结果

如表１所示．由表１可
见，在我们的仿真试验

中当噪声强度超过

０４％时，ＩＭＭＰＤＡ的
跟踪成功率迅速下降．
与之不同的是，本文所

提算法可以更为有效

地利用目标外观信息，

其跟踪成功率在噪声

强度低于２％的条件下
没有明显的下降．但是
当噪声强度超过 ２％
时，本文所提算法的跟

踪成功率也会随着噪声强度的增加而迅速下降．
图３（ｂ）给出了在噪声强度为０５％时 ＩＭＭＰＤＡ跟

踪算法的仿真结果．事实上，由于杂波的存在，ＩＭＭＰＤＡ
的检测模块通常会产生大量的虚假观测．当目标出现
时，真实观测通常出现在跟踪搜索区域的中心附近，从

而具有较大的权重并主宰着状态更新过程，这使得

ＩＭＭＰＤＡ在目标出现时，即使在杂波较为密集的情况
下仍具有较好的跟踪性能．但是当目标突然消失时，状
态方差椭圆会迅速扩大，搜索区域内的杂波使得该椭

圆偏离真实目标轨迹．当经过一段时间后目标再次出
现时，通常会远离搜索区域的中心，具有较低的权重，

对目标状态更新过程的影响甚微．这使得 ＩＭＭＰＤＡ算
法在目标复现时难以重新捕获目标．本文所提算法在
目标消失情况下会自动增加似然函数中均匀分布元素

的权重，降低了此时算法对杂波的敏感程度，使状态的

更新主要依赖于运动模型．当目标复现时，对应的粒子
会具有较大权重，从而吸引跟踪椭圆重新回到目标真

实轨迹，如图３（ｃ）所示．
表１ 不同噪声强度下的跟踪成功率

噪声强度 ０．１％ ０．２％ ０．３％ ０．４％ ０．５％ ０．６％ ０．７％ ０．８％

ＩＭＭＰＤＡ ０．９８ ０．９４ ０．９０ ０．８１ ０．６４ ０．２６ ０．１２ ０．０７

本文算法 ０．９９ ０．９６ ０．９４ ０．９４ ０．９２ ０．９２ ０．９０ ０．８９

噪声强度 ０．９％ １．０％ １．５％ ２．０％ ２．５％ ３．０％ ３．５％ ４．０％

ＩＭＭＰＤＡ ０．０２ ０．０２ ０ ０ ０ ０ ０ ０

本文算法 ０．８７ ０．８４ ０．８０ ０．７４ ０．６３ ０．５１ ０．２７ ０．１５
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６３ 多目标跟踪

我们将本文所提的多目标跟踪算法（下面称之为

联合多目标跟踪算法）与两种不同的独立多目标跟踪

算法对比．在独立跟踪算法中，每个目标由相互独立的
单目标跟踪算法跟踪．独立跟踪算法中的单目标跟踪
分别采用自适应观测模型 ＩＭＭＰＦ算法和 ＩＭＭＰＤＡ算
法．在 ｋ＝１５到 ｋ＝２０之间，目标２消失而目标１仍出
现，在ＩＭＭＰＦ独立跟踪算法中，对应于目标２状态的粒
子被目标１的观测数据更新，从而导致在目标轨迹发生
第一次交叉后两个独立 ＩＭＭＰＦ重合到目标１上，如图
５（ａ）中所示．类似地，对于 ＩＭＭＰＤＡ跟踪算法，在 ｋ＝
１５到 ｋ＝２０之间两个 ＩＭＭＰＤＡ搜索区域几乎重合，因
而同样的观测数据集合被用于两个目标的 ＰＤＡ滤波器
中，导致了在 ｋ＝２０后目标２的丢失．当两个目标轨迹
在 ｋ＝６０处发生第二次交叉时，由于噪声的影响使
ＩＭＭＰＤＡ偏离了真实轨迹，当目标 １再次出现时未能
重新捕获，最终导致两个目标的丢失，如图５（ｂ）所示．
图５（ｃ）给出了本文所提联合跟踪算法的使用效果，由
图中可见，联合跟踪算法在两个目标轨迹两次发生交

叉时均能避免跟踪椭圆的重合，并在目标复现时重新

捕获目标．

７ 结论

本文提出了一种红外图像序列小目标跟踪算法，

通过观测模型的在线更新适应目标外观的变化，将自

适应观测模型与 ＩＭＭＰＦ框架相结合处理目标运动模
型的不确定性，引入概率排斥原则进一步改进了观测

模型，使上述算法可用于多目标跟踪．仿真结果表明，
本文所提跟踪算法能够有效地利用目标的外观信息，

对噪声具有较强的鲁棒性，同时可以适应目标外观发

生变化以及目标突然消失或复现的情况．在多目标跟
踪中，当两个外观完全相同的目标发生轨迹交叉时，算

法仍能进行可靠的跟踪．
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