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摘要　空间邻近目标在红外像平面的成像相互交叠，形成簇状像斑，为实现对各目标的有效跟踪与识别，必须对其

进行分辨。提出了基于可逆跳跃马尔可夫链蒙特卡罗（ＲＪＭＣＭＣ）的空间邻近目标红外像平面分辨方法。在对多

点源目标的红外像平面成像建模基础上，建立了基于贝叶斯推理的空间邻近目标红外像平面分辨框架，以可逆跳

跃马尔可夫链蒙特卡罗方法实现了待估参数后验分布的计算，联合检测和估计出目标个数、各目标像平面投影位

置和辐射强度参数。以中段弹道空间邻近目标的天基红外监视为例进行了仿真分析，结果表明，该方法能有效地

分辨空间邻近目标中的目标个数和各目标投影位置和辐射强度。
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１　引　　言

利用红外传感器探测跟踪目标是现代跟踪系统

的重要监视手段［１］。在实际应用中，目标往往距离

传感器很远，可视为点源目标；当多个目标互相之间

距离很近而构成空间邻近目标（ＣＳＯ）时，红外传感

器的信号处理将面临新的难题［２～１０］。此时，由于像

０５１０００４１
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平面的离散物空间采样，ＣＳＯ红外辐射将投射到像

平面相邻或同一个像元上，而光学系统的模糊效应

则使得ＣＳＯ的辐射经光学点扩展后在像平面上的

成像相互交叠、形成簇状像斑。簇状像斑隐藏了目

标个数、各目标像平面位置和辐射强度信息，从而降

低了系统的监视能力。因此，研究如何分辨出ＣＳＯ

中目标的个数并估计出各目标的投影位置和辐射强

度参数，对红外监视系统的目标跟踪、识别等具有重

要的意义。

红外像平面的ＣＳＯ分辨本质上是利用目标辐射

在像平面上的能量分布特性，即通过像平面目标响应

和噪声模型实现ＣＳＯ像平面分辨。文献［６］提出最

大似然ＣＳＯ分辨方法，文献［７］在其基础上利用粒子

群优化（ＰＳＯ）算法实现最大似然参数估计，获得更优

的估计精度，但是最大似然方法对目标个数的估计依

赖于贝叶斯信息标准 （ＢＩＣ）定阶方法
［１１，１２］。文献［８，

９］提出了基于贝叶斯估计的ＣＳＯ分辨方法，但是文

献［８，９］均需要计算高维积分并执行高维搜索，为实

现后验分布的计算简化了相关公式的推导与计算，从

而降低了估计性能；文献［１０］在文献［９］的基础上以

吉布斯（Ｇｉｂｂｓ）抽样实现待估参数后验概率的计算，

该方法实际上是马尔可夫链蒙特卡罗（ＭＣＭＣ）方

法，通过在信号空间中模拟一条稳态分布为所求后

验分布的马尔可夫链，并对其进行随机采样、利用样

本计算参数后验分布，避免了文献［８，９］中的高维积

分和高维搜索计算，结果表明其估计效果优于文献

［９］方法
［１０］，但 ＭＣＭＣ方法对目标个数的检测仍然

基于传统ＢＩＣ定阶准则，需要在假定不同目标个数

条件下分别进行基于 ＭＣＭＣ的参数估计，在无目

标个数先验信息条件下将大大增加计算量。

本文基于文献［８，９］的贝叶斯推理ＣＳＯ分辨框

架，借鉴文献［１０］利用 ＭＣＭＣ方法计算未知参数

后验分布的思路，将可逆跳跃马尔可夫链蒙特卡罗

（ＲＪＭＣＭＣ）应用于ＣＳＯ的红外像平面分辨。在对

像平面目标成像建模基础上，该方法将目标个数视

为随机变量，推导出联合目标个数、目标投影位置和

辐射强度参数的后验分布，采用ＲＪＭＣＭＣ方法，利

用其在不同维空间跳跃计算能力，联合检测和估计

出ＣＳＯ中的目标个数、各目标投影位置和辐射强度

参数，实现ＣＳＯ的红外像平面分辨。

２　红外像平面成像模型

以点扩展函数描述光学系统对成像的模糊效

应。记（狓犻，狔犻）为目标犻在像平面的投影位置，σｐｓｆ为

点扩展函数（ＰＳＦ）的标准差，则ＰＳＦ计算式为
［３，４］

狆（狓，狔）＝
１

２πσ
２
ｐｓｆ

ｅｘｐ －
（狓－狓犻）

２
＋（狔－狔犻）

２

２σ
２
ｐ

［ ］
ｓｆ

．

（１）

　　像平面由一系列具有相同尺寸的正方形像元组

成，共狌×狏像元，像元长度记为犱；像元中心为（狓ｃ，狔ｃ），

将ＰＳＦ在像元上积分即得到该像元对点目标的响应

为［３，４］

犵（狓ｃ，狔ｃ）＝∫

狓
ｃ＋
１
２
犱

狓
ｃ－
１
２
犱

　∫

狔ｃ＋
１
２
犱

狔ｃ－
１
２
犱

狆（狓，狔）ｄ狓ｄ狔． （２）

　　假设有犽个目标，投影位置记为狓犻＝［狓犻，狔犻］
Ｔ，

犻＝１，…，犽，上标符号“Ｔ”表示矩阵转置。则像平面

对犽个目标的响应，即量测狕为

狕＝犵犽犪犽＋狀， （３）

式中狕为狌狏×１维向量；犵犽 为狌狏×犽维矩阵，其元素

值由（２）式给出；为简化问题，可将犪犽＝［犪１，…，犪犽］
Ｔ

视为目标辐射强度向量［７］，犪犻 为目标犻辐射强度；噪

声向量狀＝［狀１，…，狀狌狏］
Ｔ，且狀～犖（０，σ

２犐狌狏×狌狏），σ为噪

声标准差，犐狌狏×狌狏为狌狏×狌狏单位方阵。

３　空间邻近目标红外像平面分辨的贝

叶斯推理

空间邻近目标的红外像平面分辨，通过量测数

据狕估计目标个数犽及各目标投影位置、辐射强度

和噪声标准差θ犽＝｛狓１∶犽，犪犽，σ
２｝。在贝叶斯推理框

架下，本节从适当的参数先验分布出发，推导联合目

标个数犽的参数后验分布狆（犽，θ犽｜狕），通过第４节

描述的可逆跳跃马尔可夫链蒙特卡罗方法，计算待

估参数后验分布即可实现目标个数和参数的联合检

测与估计［１３～１５］。

由（３）式，可得到似然函数狆（狕狘犽，θ犽）为

狆（狕狘犽，θ犽）＝

１
（２πσ

２）狌狏／２
ｅｘｐ －

（狕－犵犽犪犽）
Ｔ（狕－犵犽犪犽）

２σ［ ］２ ．（４）

　　对于 ｛犽，θ犽｝，狆（犽，θ犽）可表示为

狆（犽，θ犽）＝狆（犽，犪犽，狓１∶犽狘σ
２）狆（σ

２）， （５）

式中σ
２ 为标量，可假定其服从共轭逆Ｇａｍｍａ先验

分布［１４，１５］：

σ
２
～犐犌狏０／２，γ０／（ ）２ ， （６）

式中狏０和γ０用于确定σ
２先验分布，若其值均为零，

σ
２ 服从无信息的先验分布［１３，１４］。给定σ

２，引入参数

的先验分布为［１４，１５］

０５１０００４２
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狆（犽，犪犽，狓１∶犽狘σ
２，Λ，δ

２）＝
Λ
犽

犽！
ｅｘｐ（－Λ）×

１

２πσ
２
Σ犽

１／２ｅｘｐ －
犪Ｔ犽Σ

－１
犽犪犽
２σ（ ）２

犐Ω犽（犽，狓１∶犽）

犜犽
， （７）

式中Σ
－１
犽 ＝δ

－２
犵
Ｔ
犽犵犽，犪犽 的先验分布为零均值、协方

差为δ
２
Σ犽的高斯分布；狓１∶犽先验分布为空间Ω犽的均

匀分布，犐Ω犽（犽，狓１∶犽）为空间Ω犽 的指示函数，当（犽，

狓１∶犽）∈ Ω犽 时 为 １，否 则 为 ０；犜 为 Ω 的 超 积

（Ｓｕｐｅｒｖｏｌｕｍｅ）；犽服从截断泊松先验分布；参数δ
２

和Λ称为超参数（Ｓｕｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ），分别表示期望

信噪比和期望目标个数，先验分布分别为［１４，１５］

δ
２
～犐犌（α，β）， （８）

Λ～犌犪（１／２＋ε１，ε２）． （９）

当犽＝０时，取犪
Ｔ
０Σ

－１
０犪０ ＝１和狘２πσ

２
Σ０狘

１／２
＝１。

根据贝叶斯定理，得到联合参数后验分布为

狆（犽，θ犽，σ
２，Λ，δ

２
狘狕）∝ｅｘｐ

（犪犽－犺犽）
Ｔ犕－１

犽 （犪犽－犺犽）

－２σ［ ］２

１

狘２πσ
２
Σ犽狘

１／２

１
（２πσ

２）－狌狏／２
ｅｘｐ

（γ０＋狕
Ｔ犘犽狕）

２σ［ ］２ ×

犐Ω犽（犽，狓１∶犽）

犜犽
Λ
犽ｅｘｐ（－Λ）

犽！
（σ
２）－（狏０／２＋１）ｅｘｐ －

γ０
２σ（ ）２ （δ２）－（α＋１）ｅｘｐ －βδ（ ）２ Λε１－１／２ｅｘｐ（－ε２Λ）， （１０）

式中犕－１
犽 ＝犵

Ｔ
犽犵犽＋Σ

－１
犽 ，犺犽＝犕犽犵

Ｔ
犽狕，犘犽＝犐狌狏×狌狏－犵犽犕犽犵

Ｔ
犽。

为简化计算，将（１０）式对变量犪犽 和σ
２ 积分，可得

狆（犽，狓１∶犽，Λ，δ
２
狘狕）∝ （１＋δ

２）－犽／２ γ０＋狕
Ｔ犘犽狕（ ）２

－（狌狏＋狏０
）／２犐Ω犽（犽，狓１∶犽）

犜犽
Λ
犽ｅｘｐ（－Λ）

犽！
（δ
２）－（α＋１）ｅｘｐ －β

δ（ ）２ ×
Λ
ε１－１

／２ｅｘｐ（－ε２Λ）． （１１）

对于｛犪犽，σ
２｝，根据贝叶斯定理，

狆（犽，θ犽，σ
２，Λ，δ

２
狘狕）＝狆（犪犽，σ

２
狘犽，狓犽，Λ，δ

２，狕）狆（犽，狓犽，Λ，δ
２
狘狕）． （１２）

结合（１０）～（１２）式，可得到σ
２ 和犪犽 的后验分布为

σ
２
狘（犽，狓犽，狕，Λ，δ

２）～犐犌
狏０＋狌狏

２
，γ０＋狕

Ｔ犘犽狕（ ）２
，

（１３）

犪犽狘（犽，狓犽，狕，Λ，δ
２）～犖（犺犽，σ

２犕犽）． （１４）

再由（１０）式，可进一步得到δ
２ 后验分布为

δ
２
狘（犽，θ犽，狕，σ

２）～犐犌α＋
犽
２
，β＋

犪Ｔ犽犵
Ｔ
犽犵犽犪犽
２σ（ ）２

，

（１５）

　　超参数Λ用于确定犽的分布，而由于犽服从截

断泊松分布，Λ的后验分布难以直接给出
［１４］。对Λ的

采样可通过如下建议分布［１５］：

狇（Λ）∝Λ
（１／２＋ε１＋犽

）
ｅｘｐ －（１＋ε２）Λ［ ］ ，（１６）

以 ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ（ＭＨ）方法建立平稳分布为

狆（Λ狘犽，θ犽，σ
２，δ

２，狕）的马尔可夫链来实现。

需要注意的是，后验分布狆（犽，θ犽，σ
２，Λ，δ

２
狘狕）

对于未知参数是高度非线性的，无法得到闭合解。

采用ＲＪＭＣＭＣ进行求解，通过建立一条遍历的马

尔可夫链，使得其平稳分布为（１１）式的后验分布，并

依据马尔可夫链中的样本进行统计推断。记犘１

为马尔可夫链的采样数，犽ｍａｘ为指定最大目标个数，

则可以估计目标个数和其他参数：

犽^＝ａｒｇ ｍａｘ
犽∈｛１，…，犽ｍａｘ

｝

１

犘∑
犘

犻＝１

犐｛犽｝［犽
（犻）｛ ｝］， （１７）

θ^犽 ＝犈^（θ犽狘狕，犽）＝
∑
犘

犻＝１

θ
（犻）犐｛犽｝［犽

（犻）］

∑
犘

犻＝１

犐｛犽｝［犽
（犻）］

． （１８）

４　待估参数后验概率分布的计算方法

Ｇｒｅｅｎ
［１３］提出的ＲＪＭＣＭＣ方法通过迭代采样

获得参数后验分布样本，其采样过程可以在不同维

空间之间跳跃，具有同时估计目标个数的能力，该方

法已在雷达、阵列信号处理和医学成像等领域得到

广泛应用，本文将其应用于红外像平面的ＣＳＯ目标

分辨［１２～１６］。在迭代过程中，首先需要确定当前目标

个数条件下的建议分布，对建议分布的采样为备选

采样，然后按接受概率决定备选采样是否接受，接受

概率可表示为［１３，１７］

犃＝ｍｉｎ１，
狆（犽，θ犽 ，φ


狘狕）

狆（犽，θ犽，φ狘狕
｛ ） ×

狇（犽，θ犽，φ狘犽
，θ犽 ，φ

）

狇（犽，θ犽 ，φ

狘犽，θ犽，φ

｝）， （１９）

式中φ＝｛σ
２，Λ，δ

２｝，犽，θ犽 和φ
 为备选采样，犽，θ犽

和φ为上一次迭代采样值；狇（·）为建议分布。

在ＲＪＭＣＭＣ算法迭代中，一般选择３种操作

类型，分别为生（ｂｉｒｔｈ）、灭（ｄｅａｔｈ）和更新（ｕｐｄａｔｅ）。

每种操作赋予指定概率值，分别记为犫犽，犱犽和狌犽，且

满足其和为１。对犫犽 和犱犽，采用概率为
［１４，１５］

０５１０００４３
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犫犽 ＝犮ｍｉｎ１，狆（犽＋１）／狆（犽｛ ｝）， （２０）

犱犽＋１ ＝犮ｍｉｎ｛１，狆（犽）／狆（犽＋１）｝， （２１）

式中狆（犽）为目标个数先验概率，犮为跳跃操作调节

参数，取０．５。

基于ＲＪＭＣＭＣ的ＣＳＯ像平面分辨算法，其流

程可描述为如下三个步骤。

１）初始化：根据先验分布采样参数的初始值：

｛犽
（０），θ

（０）
犽 ，φ

（０）｝，并指定最大迭代次数犻ｍａｘ；

２）对于第犻次迭代：采样狌～犝［０，１］，

ｉｆ狌≤犫犽（犻），执行生的操作（４．１节）；

ｅｌｓｅｉｆ狌≤犫犽（犻）＋犱犽（犻），执行灭的操作（４．１节）；

ｅｌｓｅ，执行更新过程（４．２节）；

ｅｎｄｉｆ；

依据（１３）和（１４）式，采样｛σ
２（犻），犪

（犻）
犽 ｝；

依据（１５）和（１６）式，采样 δ
２（犻），Λ

（犻｛ ｝） ；

３）若犻＜犻ｍａｘ，取犻＝犻＋１，转入２）；否则结束迭

代计算，并依据（１７）式和（１８）式得到目标个数和参

数的联合检测与估计。

下面对２）中的３个操作过程分别进行描述。为

简化描述，忽略迭代犻的标识，并假设马尔可夫链的

原先状态为｛犽，狓１∶犽｝。

４．１　生和灭

对于生的操作，当犽＜犽ｍａｘ时，以均匀分布从空

间Ω采样狓

犽＋１，依据（１９）式计算狉ｂｉｒｔｈ为

狉ｂｉｒｔｈ＝
狆（犽＋１，狓１∶犽＋１，Λ，δ

２
狘狕）

狆（犽，狓１∶犽，Λ，δ
２
狘狕）

×

犱犽＋１／（犽＋１）

犫犽／犜
（狓１∶犽＋１）

（狓１∶犽，狓

犽＋１）

＝

１

犽＋１
１

（１＋δ
２）１／２

γ０＋狕
Ｔ犘犽狕

γ０＋狕
Ｔ犘犽＋１（ ）狕

（狌狏＋狏０
）／２

．（２２）

随机采样狌犫 ～犝［０，１］，取犃ｂｉｒｔｈ为

犃ｂｉｒｔｈ＝ｍｉｎ１，狉｛ ｝ｂｉｒｔｈ ， （２３）

若狌犫 ≤犃ｂｉｒｔｈ，马尔可夫链状态变为｛犽＋１，狓１∶犽＋１｝，

否则维持其原先状态。

对于灭的操作，当犽≥１时，随机选择其中的分

量狓，狉ｄｅａｔｈ可表示为

狉ｄｅａｔｈ＝
狆（犽－１，狓１∶犽－１，Λ，δ

２
狘狕）

狆（犽，狓１∶犽，Λ，δ
２
狘狕）

×

犫犽－１／犜
犱犽／犽

（狓１∶犽－１，狓
）

（狓１∶犽）
＝

犽
１

（１＋δ
２）１／２

γ０＋狕
Ｔ犘犽狕

γ０＋狕
Ｔ犘犽－１（ ）狕

（狌狏＋狏０
）／２

． （２４）

随机采样狌犱 ～犝［０，１］，取犃ｄｅａｔｈ为

犃ｄｅａｔｈ＝ｍｉｎ１，狉｛ ｝ｄｅａｔｈ ． （２５）

若狌犱 ≤犃ｄｅａｔｈ，马尔可夫链状态变为｛犽－１，狓１∶犽－１｝，

否则维持其原先状态。

４．２　更新

更新操作的目标个数不变，采用混合 ＭＨ采样

方法。更新参数 －ω 一般取为０．５，随机采样狌狌 ～

犝［０，１］，若狌狌 ＜－ω，执行 ＭＨ采样，由（１１）式得到狓犼

条件分布为［１５］

狆（狓犼狘狕，狓－犼）∝犐Ω（犽，狓１∶犽）
γ０＋狕

Ｔ犘犽狕（ ）２

－（狌狏＋狏０
）／２

，

（２６）

式中狓－犼 ＝ ｛狓１，…，狓犼－１，狓犼＋１，…，狓犽｝。而建议分布

狇（狓犼 狘狓犼）则取为Ω空间的均匀分布。

若狌狌≥－ω，建议分布则为
［１５］

狓犼 狘狓犼～犖（狓犼，σ
２
ＲＷ犐２×２）， （２７）

式中σ
２
ＲＷ为参数当前值的摄动方差。

上述两种情况的接受概率均可表示为［１５］

犃ｕｐｄａｔｅ ＝ ｍｉｎ１，犐Ω（犽，狓

１∶犽）

γ０＋狕
Ｔ犘犽狕

γ０＋狕
Ｔ犘犽（ ）狕

（狌狏＋狏０
）／

［ ］
２

，

（２８）

式中犘犽 和犕

犽 的计算与犘犽 和犕犽 类似，仅是将其

中的狓１∶犽替换成｛狓１，…，狓犼－１，狓

犼 ，狓犼＋１，…，狓犽｝。

５　仿　　真

５．１　仿真条件与参数

以中段弹道空间邻近目标的星载红外像平面分

辨为例，对提出的分辨方法进行仿真验证［２～４，７～９］。

定义当目标投影落于像元中心时该像元捕获的目标

能量百分比为ＥＯＤ，红外像平面的ＥＯＤ取０．４６
［５］，

像平面噪声为零均值高斯白噪声，取包含ＣＳＯ的７×

７像平面局部区域像元进行处理。仿真中ＣＳＯ包含

不同目标个数：３和５，分别记为仿真１和仿真２；各目

标的辐射强度在１０～２０Ｗ／ｓｒ之间随机取值，并设置

噪声标准差为０．４６Ｗ／ｓｒ，因此各目标的信噪比介于

１０～２０之间。图１为两种ＣＳＯ红外成像仿真示意

图，“◇”标识各目标真实投影位置。图１（ａ）ＣＳＯ各

目标投影位置相对于图２（ｂ）更为密集，其中目标１和

目标２落于同一像元上；图１（ｂ）的目标５投影位置落

于目标２投影位置所在像元的四邻域范围内。各目

标均投影于同一像元或相邻像元上，所成的像互相交

叠，形成“像素簇”（ｐｉｘｅｌｃｌｕｓｔｅｒ）
［２，３］。

对比方法取基于 ＰＳＯ 的极大似然方法和

ＭＣＭＣ方法，分别记为ＰＳＯＭＬ和ＭＣＭＣ，两种方

法对目标个数的检测均采用ＢＩＣ定阶准则，为简化

问题，仿真１和仿真２中，目标个数的假设分别取

２～４和５～７
［１１，１２］。ＰＳＯＭＬ方法粒子群的粒子总

０５１０００４４
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数为３０，迭代最大次数１６００；ＭＣＭＣ方法迭代次数

为２００００。本文方法记为ＲＪＭＣＭＣ，其参数设置如

下：狏０ 和γ０ 均取为零，ε１ 和ε２ 也取零，α，β分别取２

和１０，σ
２
ＲＷ 和犽ｍａｘ则分别为０．５和２０，迭代次数犻ｍａｘ

取６００００。仿真计算机配置为ＣＰＵ２．６６ＧＨｚ和

ＲＡＭ４ＧＢ，仿真软件为 Ｍａｔｌａｂ（２０１０ａ）。

图１ ＣＳＯ原始成像仿真。（ａ）仿真１，（ｂ）仿真２

Ｆｉｇ．１ ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆＣＳＯｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｉｎｇ．（ａ）ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ１，（ｂ）ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ２

　　定义目标个数检测正确率为蒙特卡罗仿真中正

确检测出目标个数的仿真次数与蒙特卡罗仿真总次

数之比，以此衡量不同方法对目标个数 Ｒ 分辨能

力；以均方根误差（ＲＭＳＥ）评价不同方法对各目标

像平面投影位置和辐射强度参数的估计精度，以联

合均方根误差（ＪＲＭＳＥ）评价不同方法的整体参数

估计性能，计算式分别为［１８］

犳ＲＭＳＥ（狓）＝
１

犖ｍｃ
∑

犖
ｍｃ

犻＝１

狓^（犻）－狓［ ］２槡
２，（２９）

犳ＪＲＭＳＥ（狓）＝
１

犽犖ｍｃ
∑

犖
ｍｃ

犻＝１
∑
犽

犼＝１

狓^犼（犻）－狓［ ］犼槡
２，（３０）

式中狓和狓^（犻）分别为目标参数真值、第犻次仿真的

目标参数估计；犽为目标个数真值，狓犼 和狓^犼（犻）分别

为第犼个目标的参数真值、第犻次仿真对该目标参数

的估计；犖ｍｃ为取目标个数检测正确时的仿真总次

数，犻为其仿真的序号。

５．２　仿真１

仿真１中目标个数为３，图１（ａ）中各目标分别记

为犜１，犜２ 和犜３。运行单次仿真，图２给出ＲＪＭＣＭＣ

方法的动态估计结果。

图２（ａ）为ＲＪＭＣＭＣ迭代过程中目标个数后验

概率的动态估计，可以看出，ＲＪＭＣＭＣ经过一个初

始的过渡阶段（迭代次数小于１００００）后，对目标个

数的估计趋于平稳。图２（ｂ）为当目标个数估计为３

时ＲＪＭＣＭＣ位置估计样本，“＋”为目标在像平面

投影位置，“·”标识各样本中的目标估计位置，“○”

则为目标投影位置估计结果。单次仿真结果初步表

明ＲＪＭＣＭＣ的有效性。

图２ ＲＪＭＣＭＣ方法动态估计结果。（ａ）目标个数，（ｂ）目标投影位置

Ｆｉｇ．２ ＲｅｓｕｌｔｏｆｄｙｎａｍｉｃｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｖｉａＲＪＭＣＭＣ．（ａ）ｏｂｊｅｃｔｎｕｍｂｅｒ，（ｂ）ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔ

　　下面对不同方法各执行２００次蒙特卡罗仿真。

表１为目标个数分辨结果，给出了不同方法分辨出

不同目标个数（２～４个）时的仿真次数，以及目标个

数检测正确率（Ｒａｔｉｏ）。可以看出，ＲＪＭＣＭＣ的目

标个数检测性能优于基于ＢＩＣ定阶准则的另外两

种对比方法，其中ＰＳＯＭＬ的目标个数检测正确率

０５１０００４５
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接近于９０％，优于 ＭＣＭＣ方法。

表２给出了不同方法对各目标（犜１～犜３）投影

位置估计的ＲＭＳＥ和ＣＳＯ的ＪＲＭＳＥ。表３给出

了不同方法对各目标（犜１～犜３）辐射强度估计的

ＲＭＳＥ和ＣＳＯ的ＪＲＭＳＥ。

表１ 目标个数分辨结果

Ｔａｂｌｅ１ Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔａｒｇｅｔｎｕｍｂｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄ ２ ３ ４ Ｒａｔｉｏ／％

ＰＳＯＭＬ ２５ １７４ １ ８７

ＭＣＭＣ ３８ １６１ １ ８０．５

ＲＪＭＣＭＣ ０ １９０ １０ ９５

表２ 目标投影位置估计结果

Ｔａｂｌｅ２ Ｅｓｔｉｍａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔａｒｇｅｔｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｐｏｓｉｔｉｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄ
ＲＭＳＥｏｆ

犜１／ｐｉｘｅｌ

ＲＭＳＥｏｆ

犜２／ｐｉｘｅｌ

ＲＭＳＥｏｆ

犜３／ｐｉｘｅｌ

ＪＲＭＳＥ／

ｐｉｘｅｌ

ＰＳＯＭＬ ０．３０３２ ０．３５９６ ０．２１４７ ０．２９８５

ＭＣＭＣ ０．２０４２ ０．２４９７ ０．１７６３ ０．２１２２

ＲＪＭＣＭＣ ０．２０６９ ０．２４８５ ０．１６８３ ０．２１０５

表３ 目标辐射强度估计结果

Ｔａｂｌｅ３ Ｅｓｔｉｍａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔａｒｇｅｔｒａｄｉａｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

Ｍｅｔｈｏｄ

ＲＭＳＥ

ｏｆ犜１／

（Ｗ／ｓｔｒ）

ＲＭＳＥ

ｏｆ犜２／

（Ｗ／ｓｔｒ）

ＲＭＳＥ

ｏｆ犜３／

（Ｗ／ｓｔｒ）

ＪＲＭＳＥ／

（Ｗ／ｓｔｒ）

ＰＳＯＭＬ ５．３６０９ ５．８３５３ ４．７４８０ ５．３３３３

ＭＣＭＣ ３．６１６７ ３．９６１５ ３．７００４ ３．７６２４

ＲＪＭＣＭＣ ３．３７６６ ３．６０１７ ３．３７０６ ３．４５１３

　　从表２和表３结果可以看出：ＲＪＭＣＭＣ和

ＭＣＭＣ方法的估计性能接近，对目标的投影位置和

辐射强度估计精度均明显优于ＰＳＯＭＬ方法。

图３给出蒙特卡罗仿真中不同方法对目标投影

位置估计结果的分布情况。“＋”和“·”分别为目标

真实投影位置和各次仿真的估计位置，可以看出

ＰＳＯＭＬ方法具有较大的估计方差。

统计各种算法蒙特卡罗仿真的平均运算时间：

ＰＳＯＭＣ，ＭＣＭＣ和ＲＪＭＣＭＣ分别为２４５．３，４１０．９

和３５１．５ｓ。三者运算速度差别不大，均在一个数量

级之内；若考虑到ＲＪＭＣＭＣ的目标个数搜索范围

（２０个）远大于前两者（仅为３个），则ＲＪＭＣＭＣ具

有更大的计算速度优势。

图３ 目标投影位置估计结果。（ａ）ＰＳＯＭＬ，（ｂ）ＭＣＭＣ，（ｃ）ＲＪＭＣＭＣ

Ｆｉｇ．３ Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｂｊｅｃｔｓｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｐｏｓｉｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．（ａ）ＰＳＯＭＬ，（ｂ）ＭＣＭＣ，（ｃ）ＲＪＭＣＭＣ

５．３　仿真２

仿真２中目标个数为５，图１（ｂ）中各目标分别

记为犜１，犜２，犜３，犜４ 和犜５。运行２００次蒙特卡罗仿

真。表４给出不同方法的目标个数分辨结果。相比

于表１，ＰＳＯＭＬ和 ＭＣＭＣ的目标个数检测正确率

有了不同程度的提高，这是由于仿真２的ＣＳＯ各目

标位置密集性小于仿真１，从而降低了ＣＳＯ分辨难

度；而ＲＪＭＣＭＣ方法性能基本保持不变，仍具有较

高的检测正确率（大于９４％），分辨性能最优。

表５给出了各目标（犜１～犜５）投影位置参数估

计统计结果，此时，三种方法的目标投影位置估计精

度差别不大（小于０．０５ｐｉｘｅｌ）。

表６为各目标（犜１～犜５）辐射强度估计统计结

果，三种方法的目标位置估计精度差别在０．２Ｗ／ｓｔｒ

之内，性能趋于一致；而相对于表３结果，ＰＳＯＭＬ

的目标辐射强度估计性能有了大幅提高。

从表５和表６发现，各种方法对犜２ 和犜５ 的投

影位置和辐射强度估计精度相对较低，这与图１（ｂ）

所示的两个目标互相之间距离较近的情况是符

合的。

表４ 目标个数分辨结果

Ｔａｂｌｅ４ Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔａｒｇｅｔｎｕｍｂｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄ ４ ５ ６ Ｒａｔｉｏ／％

ＰＳＯＭＬ ７ １７８ １５ ８９

ＭＣＭＣ ２６ １７２ ２ ８６

ＲＪＭＣＭＣ ７ １８９ ４ ９４．５

０５１０００４６
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表５ 不同目标的投影位置估计结果

Ｔａｂｌｅ５ Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｐｏｓｉｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔａｒｇｅｔｓ

Ｍｅｔｈｏｄ
ＲＭＳＥｏｆ

犜１／ｐｉｘｅｌ

ＲＭＳＥｏｆ

犜２／ｐｉｘｅｌ

ＲＭＳＥｏｆ

犜３／ｐｉｘｅｌ

ＲＭＳＥｏｆ

犜４／ｐｉｘｅｌ

ＲＭＳＥｏｆ

犜５／ｐｉｘｅｌ
ＪＲＭＳＥ／ｐｉｘｅｌ

ＰＳＯＭＬ ０．１２０４ ０．３２０８ ０．２０３５ ０．１１４８ ０．２５７６ ０．２１８３

ＭＣＭＣ ０．１１２０ ０．２７１４ ０．１７１０ ０．１１００ ０．２０９２ ０．１８５１

ＲＪＭＣＭＣ ０．１３０２ ０．２９３０ ０．１９４５ ０．１２６５ ０．２３９６ ０．２０６９

表６ 不同目标的辐射强度估计结果

Ｔａｂｌｅ６ Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒａｄｉａｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔａｒｇｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ
ＲＭＳＥｏｆ

犜１／（Ｗ／ｓｔｒ）

ＲＭＳＥｏｆ

犜２／（Ｗ／ｓｔｒ）

ＲＭＳＥｏｆ

犜３／（Ｗ／ｓｔｒ）

ＲＭＳＥｏｆ

犜４／（Ｗ／ｓｔｒ）

ＲＭＳＥｏｆ

犜５／（Ｗ／ｓｔｒ）
ＪＲＭＳＥ／（Ｗ／ｓｔｒ）

ＰＳＯＭＬ １．１８４７ ３．２４６３ ３．１３３３ １．２１３３ ３．５８６９ ２．６８６９

ＭＣＭＣ １．２７７８ ３．２２０９ ２．６３７６ １．２４１９ ３．４２８１ ２．５４００

ＲＪＭＣＭＣ １．３１０８ ３．３４６６ ２．９７７８ １．３６１７ ３．７５２４ ２．７４６６

　　图４给出蒙特卡罗仿真中各种方法对目标投影

位置估计结果的分布。与仿真１中的图３结果相

仿，ＰＳＯＭＬ方法蒙特卡罗仿真的估计参数分布具

有较大的分散性。

统计各种算法蒙特卡罗仿真的平均运算时间：

ＰＳＯＭＬ，ＭＣＭＣ和ＲＪＭＣＭＣ分别为３７２．５，１２０２．８

和３８６．３ｓ。相对于仿真１结果，由于目标个数的增

加，各种方法的运算时间均有不同程度的增加，

ＲＪＭＣＭＣ方法运算时间的增加幅度最小，这是由于

ＲＪＭＣＭＣ方法能一次性估计目标个数和其它参数，

而ＰＳＯＭＬ和ＭＣＭＣ为估计目标个数必须执行多次

参数估计；此时，ＲＪＭＣＭＣ和ＰＳＯＭＬ的运算速度已

趋于一致。

图４ 目标投影位置估计结果。（ａ）ＰＳＯＭＬ，（ｂ）ＭＣＭＣ，（ｃ）ＲＪＭＣＭＣ

Ｆｉｇ．４ Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｂｊｅｃｔｓｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｐｏｓｉｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．（ａ）ＰＳＯＭＬ，（ｂ）ＭＣＭＣ，（ｃ）ＲＪＭＣＭＣ

５．４　仿真结果对比

对５．２节和５．３节的仿真结果进行分析，得到

如下结论：１）在不同目标个数和不同目标密集程度

条件下，ＲＪＭＣＭＣ方法具有较高的目标个数检测正

确率（大于９４％），且其目标个数分辨性能均优于

ＢＩＣ准则定阶方法（小于９０％）；２）在不同目标个数

和不同目标密集程度条件下，ＲＪＭＣＭＣ方法的参数

估计性能与 ＭＣＭＣ方法基本一致（位置估计精度

差别约０．０２ｐｉｘｅｌ，辐射强度估计差别约０．２～

０．３Ｗ／ｓｔｒ），这是由于两者均采用基于马尔可夫链

的贝叶斯估计方法；３）当ＣＳＯ各目标密集度相对较

高时，ＰＳＯＭＬ的参数估计性能显著低于ＲＪＭＣＭＣ

和 ＭＣＭＣ方法，与两种方法相比，ＰＳＯＭＬ的估计

精度 有 明显 的差 别 （位置估 计精 度差别约 为

０．１ｐｉｘｅｌ，辐射强度估计差别约为２Ｗ／ｓｔｒ）；当各

目标密集度相对较低时，ＰＳＯＭＬ的参数估计性能

与另外两种方法基本一致。此外，由于ＰＳＯＭＬ和

ＭＣＭＣ方法均利用ＢＩＣ定阶方法检测目标个数，需

要在假定目标个数条件下执行参数估计，在无目标

先验信息条件下，目标个数的假设数目大将带来巨

大的计算量，而ＲＪＭＣＭＣ方法能一次性联合估计

出ＣＳＯ中目标个数、各目标的投影位置和辐射强度

参数，因此在计算量方面具有更大的优势。

６　结　　论

提出的方法建立了贝叶斯推理ＣＳＯ分辨框架，

０５１０００４７
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以多点源目标红外成像模型为基础，将目标个数视

为随机变量，推导出联合目标个数、各目标投影位置

和辐射强度的参数后验分布，采用ＲＪＭＣＭＣ方法

计算各参数后验分布，联合检测和估计出ＣＳＯ中的

目标个数、各目标像平面投影位置和辐射强度。以

中段弹道空间邻近目标的星载红外像平面分辨为

例，进行了详细的仿真与分析，结果表明，相比于已

有的结合ＢＩＣ准则定阶的ＰＳＯＭＬ和ＭＣＭＣ两种

方法，从目标个数检测正确率、目标像平面投影位置

估计精度、辐射强度估计精度和算法运算量等方面

综合考虑，提出的ＲＪＭＣＭＣ分辨方法具有最优的

分辨性能。
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