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基于多特征匈牙利匹配的星图空间目标检测算法

牛海鹏， 黄亚伟*

（中国科学院  长春光学精密机械与物理研究所，吉林  长春  130033）

摘要：传统匈牙利算法在星图空间目标检测中存在 4 方面局限性：缺乏运动预测、全局搜索冗余、匹配特征单一和固定权

重缺乏适应性。在高低速目标共存、目标密集逼近、尺寸动态变化及低信噪比等复杂场景下，上述不足导致检测精度和

身份一致性显著下降。本文提出一种基于多特征递进改进的匈牙利匹配算法，首先引入卡尔曼滤波器对目标位置和速

度进行预测，以预测位置替代静态观测位置构造匹配代价；其次利用卡尔曼预测协方差矩阵构建马氏距离门控，将匈牙

利匹配的搜索空间从全局约束至预测椭球内的局部区域；然后设计多特征动态权重机制，根据位置、面积和长宽比的实

时可靠性自适应调整各特征的代价贡献；最后引入异常惩罚机制，对面积和长宽比异常突变的候选匹配施加额外代价。

在 5 种代表性仿真星图场景（多速度目标、目标密集逼近、多机制混合、高密度目标和低信噪比）下的实验结果表明，本文算

法平均 MOTA 为 88. 3%，超出传统匈牙利算法（82. 4%）5. 9 个百分点、PPMHT 算法（64. 6%）23. 7 个百分点和最近邻算法

（82. 3%）6. 0 个百分点；平均 IDF1 为 65. 8%，超出传统匈牙利算法（56. 3%）9. 5 个百分点、PPMHT 算法（50. 0%）15. 8 个百

分点；平均 IDS 为 1. 6 次，低于传统匈牙利算法（3. 9 次）2. 3 次、低于最近邻算法（5. 2 次）3. 6 次；算法平均耗时为 41. 2 ms/帧，

满足实时性要求。消融实验表明，卡尔曼预测、马氏门控、动态权重和异常惩罚 4 项改进分别贡献 MOTA 增益 8. 8、6. 5、

3. 2 和 1. 2 个百分点。本文算法通过 4 个维度递进改进框架，在检测精度、身份一致性和计算效率之间取得了有效平衡，

为星图空间目标的可靠帧间关联提供了一种有效方案。
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on multi-feature Hungarian matching
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Abstract： Four major limitations exist when the conventional Hungarian algorithm is applied to space 
target detection in star images， including the lack of motion prediction， redundant global searching， single 
matching feature， and poor adaptability of fixed weights.  In complex scenarios with coexisting high-speed 
and low-speed targets， densely distributed and closely approaching targets， dynamically varying target 
sizes， and low signal-to-noise ratios， the above drawbacks significantly degrade tracking accuracy and identity 
consistency.  An improved Hungarian matching algorithm based on progressive multi-feature optimization 
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is proposed.  Firstly， a Kalman filter is introduced to predict the position and velocity of space targets， and 
predicted coordinates are adopted to construct matching costs instead of static observations.  Secondly， a 
Mahalanobis distance gating mechanism is established using the covariance matrix derived from Kalman 
prediction， which constrains the matching search range from the global image to the local region within the 
predicted ellipsoid and reduces computational redundancy.  Thirdly， a dynamic multi-feature weighting 
strategy is designed to adaptively adjust the cost contribution of position， area and aspect ratio according to 
their real-time reliability.  Furthermore， an anomaly penalty term is added to impose extra costs on matching 
pairs with abrupt changes in area or aspect ratio to suppress false associations.  Comparative experiments 
are carried out on five types of simulated star image scenes.  The experimental results show that the average 
MOTA of the proposed algorithm reaches 88. 3%， which is 5. 9 percentage points higher than the conventional 
Hungarian algorithm， and 23. 7 and 6. 0 percentage points higher than PPMHT and the nearest neighbor 
method， respectively.  Its average IDF1 is 65. 8%， 9. 5 percentage points higher than that of the conventional 
Hungarian algorithm.  The average IDS is only 1. 6， which are 2. 3 and 3. 6 times lower than the conventional 
Hungarian algorithm and the nearest neighbor method， respectively.  The average processing time per frame is 
41. 2 ms， which meets the real-time operation requirements.  Ablation experiments verify that the Kalman 
prediction module， Mahalanobis distance gating， dynamic weighting and anomaly penalty bring MOTA gains 
of 8. 8， 6. 5， 3. 2 and 1. 2 percentage points， respectively.  The proposed four-module progressive optimization 
framework achieves an effective balance among tracking accuracy， identity consistency and computational 
efficiency， and provides a reliable solution for inter-frame association of space targets in star images.
Key words： star image space target detection； Hungarian algorithm； multi-feature optimization； Kalman 

filter； Mahalanobis distance gating； dynamic weight

1 引  言

随着航天发射活动日益频繁，空间目标数量

持续增长。据统计，全球可跟踪在轨编目空间目

标数量已突破 44 000 个，并以每年约 5% 的速度

递增［1-2］。基于光学星图的目标检测技术通过从

连续帧星图中提取并跟踪运动目标，为轨道确定

和空间态势感知提供关键数据支撑，现已成为保

障航天安全的核心技术手段［3-8］。

星 图 空 间 目 标 检 测 的 核 心 挑 战 在 于 将 暗 弱

运动目标从密集的恒星背景中可靠分离，并在帧

间 建 立 正 确 的 关 联 。 该 技 术 主 要 流 程 包 括 图 像

预处理（背景与恒星去除）和目标关联（帧间目标

匹 配）两 个 阶 段 ，其 中 目 标 关 联 直 接 决 定 了 跟 踪

轨迹的连续性和身份一致性。

目 标 关 联 方 法 可 根 据 优 化 策 略 分 为 4 类 。

第 1 类：最近邻（NN）方法，该方法以贪心策略逐一

分配最近候选检测，实时性好但缺乏全局视野，在

目标密集或交叉运动时易产生级联误匹配，导致

轨迹断裂。第 2 类：概率目标关联方法，该方法以

联合概率目标关联（JPDA）［9-10］为代表，枚举所有

可行关联假设并计算联合后验概率，身份保持能力

优 于 最 近邻方法，但假设空间随目标数量指数增

长，限制了大规模场景下的实用性。第 3类：多假设

跟踪（MHT）及其变体基于位置预测的多级假设

跟踪（PPMHT）［11-13］。其中，MHT 维护轨迹假设树

并延迟决策以获得理论最优解，但计算与存储开

销较高；PPMHT 以速度和角度约束替代假设枚

举以提高效率，但固定阈值对不同运动模式的目

标适应性不足。第 4 类：匈牙利算法［14］，该算法将关

联问题建模为二分图最小代价匹配，进而获得全局

最优解。与贪心策略不同，匈牙利算法同时考虑所

有可能的匹配组合，有效缓解局部最优导致的全

局匹配误差，被广泛应用于 SORT 和 DeepSORT
等主流跟踪 框 架［15-21］，其 在 优 化 质 量 与 计 算 效 率

之 间 的 平 衡 使 其 成 为 当 前 最 具 工 程 实 用 价 值 的

目标关联方案之一。

然而，标准的匈牙利匹配框架存在 4 方面局

限。第一，缺乏运动预测能力。直接将上一帧观

测位置与当前帧检测位置计算欧氏距离，未利用
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目 标 运 动 历 史 信 息 进 行 位 置 预 测 。 在 目 标 高 速

运动或速度突变时，静态位置代价无法准确反映轨

迹的真实运动趋势，导致匹配偏差累积。第二，全

局 搜 索 冗 余 。 标 准 流 程 构 造 完 整 的 m × n 代 价

矩阵并执行全图分配，未对候选匹配的空间范围

施加约束。星图预处理后，每帧可能产生数十个

候 选 目 标 ，大 量 远 距 离、无 关 的 候 选 对 同 等 地 参

与代价计算，不仅引入冗余开销，还可能产生远距

离噪声匹配。第三，匹配特征单一。现有方法普遍

仅 依 赖 位 置 距 离 作 为 唯 一 判 别 依 据 并 采 用 固 定

权重组合。当候选目标在位置空间彼此接近时，

如在密集星场或目标交叉运动场景，单一特征缺

乏足够区分度，算法可能输出全局代价最低但局

部错误的匹配方案。第四，固定权重缺乏适应性。

固 定 特 征 权 重 无 法 根 据 检 测 场 景 变 化 自 适 应 调

整。当目标尺寸因距离或噪声波动时，固定的权

重可能导致匹配代价失真。PPMHT 等［11-13］基于

固 定 阈 值 的 方 法 还 需 预 设 速 度 范 围 和 角 度 范 围

等场景依赖参数，适应性更差。

针对上述问题，本文提出一种基于多特征匈

牙 利 匹 配 的 星 图 空 间 目 标 检 测 算 法 。 该 算 法 以

匈牙利匹配为基础框架，从 4 个维度进行递进式

增强：首先引入卡尔曼滤波运动预测，以预测位置

替代静态观测位置构造匹配代价；其次使用马氏

距离门控局部搜索，利用预测协方差构建自适应

搜索半径，替代固定速度阈值；然后设计多特征动

态 权 重 ，根 据 位 置、面 积 和 长 宽 比 的 实 时 可 靠 性

自适应分配各特征代价；最后加入异常惩罚，对面

积突变等异常匹配施加额外代价，实现对复杂星

图场景下空间目标运动轨迹的鲁棒关联。

2 匈牙利算法原理

匈 牙 利 算 法 由 Kuhn 于 1955 年 提 出［14］，后 经

Munkres 改进［19］为 O ( n3 ) 时间复杂度的组合优化

算 法 ，是 求 解 指 派 问 题（Assignment Problem）的

经典方法。空间目标帧间关联可建模为二分图最

小代价匹配问题。设第 k-1 帧已建立 m 条跟踪

轨迹 T = { T 1，T 2，…，Tm }，第 k 帧检测到 n 个候选

目标 D = { D 1，D 2，…，Dn }。Ti 与 Dj 之间的匹配代

价 cij 表示两者为同一目标所需的“花费代价”，代价

越小代表属于同一目标的概率越高。所有成对代

价构成 m × n 代价矩阵C∈ Rm × n，如公式（1）所示：
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 . （1）

匈 牙 利 算 法 通 过 行 简 约 、列 简 约 、最 小 覆 盖

线、矩阵调整 4 步迭代求解，求解一对一匹配关系

σ：{ 1，…，m } → { 1，…，n }，满 足 单 轨 迹 至 多 匹 配

一个检测、无重复匹配，使得总代价∑
i = 1

m

ci，σ ( i ) 最小，

实现全局最优匹配。

3 本文算法

3. 1　算法总体框架

本文提出了一种基于多特征改进匈牙利匹配

的星图空间目标检测算法，算法流程如图 1 所示。

连续帧序列图像

形态学处理去除背景

自适应阈值二值化

中值帧去除恒星

卡尔曼滤波运动预测

马氏距离门控局部搜索

多特征动态权重匹配代价计算

异常匹配惩罚

预
处
理

目
标
关
联

轨迹管理

结束

开始

目标关联结果

特征提取

图 1　本文目标检测算法流程图

Fig. 1　Flowchart of the proposed target detection algorithm
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输入为连续帧序列星图，首先经过形态学背景去

除、自 适 应 阈 值 二 值 化、中 值 帧 恒 星 抑 制 完 成 预

处理；再经目标特征提取、卡尔曼运动预测、马氏距

离 门 控、多 特 征 动 态 权 重 代 价 计 算、异 常 匹 配 惩

罚、轨迹管理，最终输出稳定目标关联结果。

3. 2　预处理

3. 2. 1　星图成像特性分析

一幅星空背景的光学图像可由公式（2）表示：

f ( i，j)= B ( i，j)+ T ( i，j)+ S ( i，j)+ n ( i，j) ， （2）

其中：f 为 m × n 的图像，( i，j ) 为像素坐标，B ( i，j )
为背景，T ( i，j )为目标，S ( i，j )为恒星，n ( i，j )为噪

声。图像背景亮度分布不均、噪声基底较高，直接

阈值分割会产生大量虚警；同时，恒星在图像上呈

点状分布，成像特性与空间目标相似，容易造成目

标误识别。两类干扰共同影响检测性能，因此必

须通过预处理去除背景和恒星干扰。

3. 2. 2　形态学处理去除背景

本文采用形态学顶帽变换（Top-hat Transform）

进行背景去除，其核心思想是先用形态学运算估

计背景分量，再从原图中减去该背景分量，实现背

景校正与目标增强。

顶帽变换主要包含两步操作，第一步为形态

学膨胀操作，如图 2（a）所示，使用尺寸为 d × d 的

空心膨胀核 K dilate（d 为奇数，c = 1，核边缘像素值

为 1，内部像素值为 0）进行膨胀操作，膨胀操作定

义如公式（3）所示：

Idilate ( i，j )= max
( p，q )∈ K dilate

f ( i + p，j + q ) ， （3）

式中，p 和 q 表示核中所有值为 1 的位置相对于核

中心的偏移量。

第 二 步 为 形 态 学 腐 蚀 操 作 ，如 图 2（b）所 示，

使 用 尺 寸 为 e × e 的 实 心 正 方 形（e 为 奇 数）腐 蚀

核 K erode 对 膨 胀 结 果 进 行 腐 蚀 ，腐 蚀 操 作 定 义 如

公式（4）所示：

Ibg ( i，j )= min
( p，q )∈ K erode

Idilate ( i + p，j + q ) ， （4）

式中，p 和 q 表示核中所有值为 1 的位置相对于核

中心的偏移量。

膨胀 -腐蚀组合（即形态学闭运算）得到背景

估计图像 Ibg，顶帽变换如公式（5）所示，结果 I th 为

原图减去背景估计图像 Ibg 后含有目标和恒星的

图像。

I th ( i，j )= f ( i，j )- Ibg ( i，j ) . （5）

3. 2. 3　自适应阈值二值化

顶 帽 变 换 后 的 图 像 采 用 自 适 应 阈 值 进 行 二

值化，此方法在星图弱小目标检测中已被广泛采

用［22-23］。阈值 T 的计算方式如公式（6）所示：

T = μ + α ·  σ ， （6）

其中：μ 为顶帽变换后图像的均值，σ 为标准差，α

为自适应阈值系数。二值化后的图像 Ibin 定义如

公式（7）所示：

Ibin ( i，j )=
ì
í
î

255，I th ( i，j )≥ T

0，I th ( i，j ) < T
 . （7）

3. 2. 4　中值帧去恒星

利用恒星静止和目标运动的特性，采用时序

中值背景建模方法实现恒星去除。设连续输入的

N 帧二值星空图像序列为 Ibin t ( i，j )，其中 t = 1，2， 
…，N 为帧序号，( i，j )为图像像素坐标，二值图像像

素满足 Ibin t ( i，j )∈ { 0，255 }。对同一像素位置沿时

间维度求取中值，得到恒星图像如公式（8）所示：

M ( i，j )= median1 ≤ t ≤ N ( Ibin t ( i，j ) ) . （8）

将每一帧原始二值图像与恒星图像做差分运

算，通过阈值分割去除静止恒星干扰，最终得到去

恒星后的目标二值图像 Ft ( i，j )，如公式（9）所示：

Ft ( i，j )=
ì
í
î

255，Ibin t ( i，j )- M ( i，j )> 0
0，其他

 . （9）

3. 2. 5　预处理结果

如图 3 所示，以一帧典型仿真星图为例，展示

从原始输入到目标提取的完整流程。图 3（a）为

原始星图，图中密集的恒星背景与暗弱运动目标

共存，直接进行目标检测将产生大量虚警。经形

态学顶帽变换后得到图 3（b），不均匀背景被有效

去除，恒星和目标的对比度得到增强。经自适应

d e

c c

(a) (b)

图 2　形态学使用结构元素核。（a） 膨胀核 K dilate；（b） 腐蚀

核 K erode。

Fig. 2　Structural element kernels used in morphology.  
（a） Dilation kernel K dilate； （b） Erosion kernel K erode.
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阈 值 二 值 化（公 式 取 值 为 T = μ + 0. 5σ）得 到 二

值图像图 3（c），恒星和目标均被保留。图 3（d）为

对连续 10 帧二值图像逐像素求取时序中值得到

的恒星模板。将二值化结果图 3（c）与恒星模板

图 3（d）做差分并经过阈值分割，得到去恒星后的

预处理结果图 3（e）。

3. 3　目标关联

3. 3. 1　特征提取

对预处理后的目标提取 3 类关键特征：

（1）质心坐标

采用图像矩计算目标质心 ( xj，yj)，用于表征目

标 空 间 位 置 ，作 为 运 动 预 测 与 位 置 匹 配 的 依 据 。

目 标 质 心 ( xj，yj) 计 算 公 式 如 公 式（10）~（14）

所示：

M 00 = ∑
i
∑

j

F t ( i，j ) ， （10）

M 01 = ∑
i
∑

j

j ·  Ft ( i，j ) ， （11）

M 10 = ∑
i
∑

j

i ·  Ft ( i，j ) ， （12）

xj = M 10

M 00
 ， （13）

yj = M 01

M 00
 ， （14）

其中：M 00 为零阶矩，M 01 和 M 10 为一阶矩。

（2）目标面积

统计各个候选目标连通域内有效像素总数，

得到 目 标 面 积 A j（单 位 ：像 素 2），计 算 公 式 如 公

式（15）所示，可反映目标成像尺寸的变化规律。

A j = M 00 . （15）

（3）长宽比

提取目标最小外接矩形的宽度 W 与高度 H
计 算 长 宽 比 ，计 算 公 式 如 公 式（16）所 示 ，用 于 描

述目标形状特征。

ρj = W
H

 . （16）

经 特 征 提 取 后 ，每 一 帧 候 选 目 标 可 表 示 为

( xj，yj，A j，ρj )，包 含 位 置 、面 积 、长 宽 比 的 特 征 向

量 ，将 作 为 卡 尔 曼 滤 波 预 测、马 氏 距 离 门 控 与 多

特征代价计算的基础输入。

3. 3. 2　卡尔曼滤波运动预测

传统匈牙利匹配采用上一帧目标位置为基准，

缺乏运动预测能力［24］，本文通过卡尔曼滤波对目

标位置进行预测，采用匀速运动模型作为卡尔曼

滤 波 的 基 础 ，状 态 转 移 方 程 如 公 式（17）所 示 ，定

义目标状态向量为 x=[ x，y，vx，vy ]T，其中 ( x，y )
为位置，( vx，vy )为速度分量。

x k = Fx k - 1 + w k - 1，w k - 1 ~N ( 0，Q ) ， （17）

其中，状态转移矩阵 F和过程噪声协方差Q如公

式（18）和公式（19）所示：

F=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1 0 1 0
0 1 0 1
0 0 1 0
0 0 0 1

 ， （18）

Q=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 σ 2

q 0
0 0 0 σ 2

q

 ， （19）

其中，σq 为过程噪声标准差。过程噪声仅作用于

速度分量，反映了目标运动的微小不确定性。观

测模型如公式（20）所示：

z k = Hx k + v k，v k ~N ( 0，R ) . （20）

观测矩阵H仅提取位置分量，其表达式如公

式（21）所示：

H= é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 0 0 0

0 1 0 0
 . （21）

观 测 噪 声 协 方 差 R= diag ( σ 2
r ，σ 2

r )，σ r 为 观 测

图 3　星图预处理流程。（a）原始星图；（b）顶帽变换结果；（c）二值化结果；（d）恒星模板；（e）预处理最终结果。

Fig. 3　Star image preprocessing pipeline.  （a） Original star image； （b） Top-hat transform result； （c） Binarization result； 
（d） Star template； （e） Final preprocessing result.
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噪声标准差。

卡 尔 曼 滤 波 的 递 推 包 含 两 个 阶 段 。 预 测 阶

段输出预测状态和预测协方差，如公式（22）和公

式（23）所示：

x̂ k|k - 1 = Fx̂ k - 1|k - 1 ， （22）

P k|k - 1 = FP k - 1|k - 1F T + Q ， （23）

其中，P为状态估计误差协方差矩阵，其对角线元

素 σ 2
x、σ 2

y、σ 2
vx
、σ 2

vy
分别为位置和速度分量的估计方差。

更新阶段修正过程如公式（24）~（26）所示：

K k = P k|k - 1H T ( HP k|k - 1H T + R )-1 ，（24）

x̂ k|k = x̂ k|k - 1 + K k ( z k - Hx̂ k|k - 1 ) ， （25）

P k|k = ( I- K kH ) P k|k - 1 . （26）

卡尔曼增益 K k 在预测不确定性与测量噪声

之间动态平衡：P较大时赋予观测更大权重以快速

收敛，P收敛后更多依赖模型预测。

为直观展示卡尔曼滤波迭代过程，选取典型

仿 真 星 图 中 一 个 典 型 运 动 目 标 作 为 分 析 样 本 。

目标在第 1~3 帧以约 40 像素/帧高速运动，自第 4
帧开始减速至约 20 像素/帧 ，并进入目标密集交

汇区域。

表 1 汇总了卡尔曼滤波涉及的全部矩阵参数

及其取值。除卡尔曼增益K k 每帧动态计算外，其

余矩阵均在初始化阶段确定，并在全序列中保持

不变。

图 4 为卡尔曼滤波迭代过程，图 4（a）为目标真

实轨迹和卡尔曼预测轨迹，其中黑实线为 T2 真实

轨迹，灰色“×”为带噪观测，蓝色“○”为卡尔曼估

计。初始阶段估计偏离明显，稳态阶段几乎完全

重合。图 4（b）和表 2 给出了位置估计方差 [ P k|k ]1，1

从 25. 0 收敛到 3. 20 的逐帧数值。

初始化阶段（帧 1~3），首帧位置设为观测值

( 380，200 )，速度初始化为零，P 0 = diag ( 25，25，4， 

表 2　卡尔曼迭代数值

Tab. 2　Numerical values of Kalman iteration

帧号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

真实位置

380，200
340，210
300，220
270，225
250，225
230，220
210，210
190，200
170，190
150，180

z k

—

341，210
302，225
269，224
255，227
229，222
209，209
191，194
165，188
147，181

x̂ k|k - 1

—

380，200
347，208
307，222
264，228
235，232
207，230
184，221
163，208
140，197

( x̂，ŷ，v̂x，v̂y )
（380，200，0，0）

（351，207，-4. 1，1. 0）

（321，218，-13. 5，4. 5）

（286，223，-21. 8，4. 9）

（259，228，-23. 5，4. 7）

（232，227，-24. 5，3. 2）

（208，220，-24. 4，0. 7）

（187，210，-23. 8，-1. 7）

（164，200，-23. 6，-3. 1）

（142，192，-23. 2，-4. 1）

vk
—

39. 7
47. 5

38
9. 3

12. 8
21. 6
27. 6
19. 8
17. 8

[ P k|k ]1，1

25
6. 87
5. 2

5. 08
4. 88
4. 54
4. 16
3. 8

3. 48
3. 2

[ P k|k ]3，3

4
3. 58
2. 62
1. 63
0. 97
0. 59
0. 38
0. 25
0. 18
0. 13

[ P k|k ]1，3

0
0. 95
1. 91
1. 97
1. 65
1. 3

1. 02
0. 81
0. 65
0. 54

‖K k‖ F

—

0. 509
0. 509
0. 509
0. 509
0. 509
0. 509
0. 509
0. 509
0. 509

表 1　卡尔曼滤波矩阵参数汇总

Tab. 1　Summary of matrix parameters for Kalman filter

参数

状态向量

初始状态

状态转移矩阵

观测矩阵

过程噪声协方差

观测噪声协方差

初始协方差

卡尔曼增益

取值/公式

x=[ x， y， vx， vy ]T

x0 =[ xobs， yobs， 0， 0 ]T

F=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1 0 1 0
0 1 0 1
0 0 1 0
0 0 0 1

， Δt= 1

H= é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 0 0 0

0 1 0 0
Q= diag ( 0，0，σ 2

q，σ 2
q )， σq = 0. 03

R= diag ( σ 2
r ，σ 2

r )， σ r = 3. 0
P 0 = diag ( 25，25，4，4 )

K k = P k|k - 1H T ( HP k|k - 1H T + R )-1

说明

位置+速度

首帧观测位置，速度设为零

匀速运动模型，Δt=1

仅提取位置分量

仅速度分量有噪声

位置观测噪声 3 像素

位置方差 25，速度方差 4
每帧动态计算
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4 )，位置不确定性约 5 像素。帧 2~3 中 ‖K k‖ F =
0. 509 将 观 测 与 预 测 加 权 融 合 ，位 置 估 计 方 差

[ P k|k ]1，1 从 25. 0 快速降至 5. 20（降幅 79%），速度估

计 vx 从 0 修正至-13. 5 像素/帧，逐步逼近真实值。

位 置 -速 度 协 方 差 [ P k|k ]1，3 从 0 升 至 1. 91，表 明 卡

尔曼滤波收敛后速度估计趋于准确。

运 动 偏 离 阶 段（ 帧 4~5），目 标 速 度 从

-40 像素/帧降至-20 像素/帧，匀速直线运动模

型 预 测 位 置 ( 307，222 ) 与 实 际 ( 270，225 ) 偏 差 约

37 像 素 ，观 测 残 差 升 至 38. 0。 位 置 估 计 方 差

[ P k|k ]1，1 下 降 速 率 从-1. 66/帧减至-0. 13/帧，呈

现“收敛停滞”。位置-速度协方差 [ P k|k ]1，3 达峰值

1. 97，σq = 0. 03 优先保证了稳态抗噪能力。

稳态跟踪阶段（帧 6~10），目标恢复匀速后，

位置估计方差 [ P k|k ]1，1 从 4. 54 平稳降至 3. 20，速度

估 计 稳 定 于 − 23~ − 24 像 素/帧 。 ‖K k‖ F 恒 定

0. 509，位置不确定性降至约 1. 8 像素。

3. 3. 3　马氏距离门控局部搜索

3.3.3.1　马氏距离门控原理　

传 统 匈 牙 利 匹 配 需 要 构 建 完 整 的 m × n 代

价矩阵并执行全局搜索，即使引入卡尔曼运动预

测 ，也 未 对 候 选 匹 配 的 空 间 范 围 施 加 约 束 ，大 量

与 轨 迹 预 测 位 置 无 关 的 检 测 目 标 仍 会 参 与 代 价

计算，既造成计算冗余，也增加了远距离噪声匹配

的风险。为进一步压缩匹配空间、降低冗余计算，

本 文 基 于 卡 尔 曼 预 测 的 协 方 差 矩 阵 构 建 马 氏 距

离门控机制，将全局搜索约束在预测椭球内的局

部区域。

马 氏 距 离 是 衡 量 检 测 点 与 预 测 分 布 之 间 统

计距离的指标，其核心优势是同时考虑了分布的

均值和协方差结构，因此能反映检测点与轨迹预

测之间的统计可信程度。设轨迹 Ti 的卡尔曼预

测 位 置 为 ( x̂ i，ŷ i )，预 测 协 方 差 矩 阵 为 P i，检 测 点

dj = ( xj，yj ) 与 预 测 之 间 的 马 氏 距 离 平 方 计 算 公

式如公式（27）所示：

D 2
M ( i，j )= ( dj - H x̂i

)T ( HPi H T )-1 ( dj - H x̂i
) .

（27）

门控条件为 DM ( i，j ) ≤ g。根据 χ 2
2 分布理论，

若测量噪声服从高斯分布，D 2
M 服从自由度为 2 的

χ 2
2 分布。

3.3.3.2　门控的自适应特性　

基于卡尔曼预测协方差构建马氏距离门控，

将全局搜索约束在预测椭球内，仅保留统计可信

的 候 选 匹 配 。 马 氏 椭 球 的 半 轴 长 由 协 方 差 矩 阵

P i 的对角线元素 σ 2
x 和 σ 2

y 决定。搜索范围在 x 和 y

方向的半径分别为 g·σx 和 g·σy。由于 σ 值随卡尔

曼滤波的收敛状态动态变化，所以门控半径具有

自适应性，具体表现为：

新目标初始化阶段，初始协方差矩阵中位置

分量的方差较大，门控半径较宽。宽门控在缺乏

历史信息时确保了不遗漏初始检测。

稳定跟踪阶段，经若干帧卡尔曼更新后滤波

器收敛，协方差矩阵 P i 中位置分量的方差收窄至

稳态，门控半径自动缩小。窄门控仅保留紧邻预

测位置的候选检测，在排除远距离无关候选的同

时减少了干扰并提高了匹配效率。

图 4　卡尔曼滤波迭代过程。（a）轨迹与估计；（b） [ P k|k ]1，1 位置估计方差收敛曲线。

Fig. 4　Kalman filter iteration.（a）Trajectory and Kalman estimation； （b） [ P k|k ]1，1 position estimation variance convergence curves.
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运动偏离阶段，当目标与观测相机相对速度

因轨道运动发生变化时，匀速模型预测值与实际

观测之间出现系统性残差。残差增大会驱动卡尔

曼更新步骤的修正量上升，过程噪声Q通过协方

差递推使 P i 重新增大，门控半径随之拓宽，为偏离

预测的目标提供了更大的搜索容差，避免了因模

型失配导致的轨迹丢失。

门 控 筛 选 后 ，仅 满 足 DM ( i，j ) ≤ g 的 检 测 点

进入候选集合 Ci，参与后续的代价计算和匈牙利

匹配，门控外的检测点直接排除。

为 进 一 步 说 明 马 氏 距 离 门 控 搜 索 在 目 标 跟

踪中的自适应过程，以上述典型运动目标为例，展

示门控搜索范围从初始化到稳态的收缩全过程。

表 3、图 5 从 数 值 和 可 视 化 两 个 角 度 共 同 展

示 了 门 控 搜 索 范 围 从 初 始 化 到 稳 态 的 完 整 收 缩

过程。图 5（a）中 5 条彩色虚线椭球（帧 2、3、4、6、9）
展示了马氏门控半径变化过程，结合图 5（b）收敛

曲线和表 3 逐帧数值对 3 阶段进行分析：

初 始 化 阶 段（1~3 帧）。 帧 1 初 值 [ P k|k ]1，1=
25. 0，R=34. 9 像素，搜索面积约 3 827，宽门控确

保无先验速度时不遗漏候选。帧 2~3 中 [ P k|k ]1，1 降

幅 79% 驱 动 R 从 34. 9 收 缩 为 22. 6，搜 索 面 积 降

幅 58%，速度估计迅速修正，预测准确性提升直

接压缩搜索范围。

运动偏离阶段（4~5 帧）。目标速度下降引发

匀速运动模型失配，[ P k|k ]1，1 下降速率从-1. 66/帧

减至-0. 13/帧，R 仅从 22. 5 像素收缩为 22. 3 像

素。整个过程由于模型失配导致观测残差增大，进

而导致 [ P k|k ]1，1 无法下降，最终使门控半径保持高

位。但 R 仍可覆盖目标（预测偏差 37 像素<2R）。

图 5　马氏门控搜索范围收缩。（a）门控椭球；（b） R 收敛曲线。

Fig. 5　Gate contraction.  （a） Gate ellipsoids.  （b） R convergence.

表 3　门控搜索范围逐帧收缩

Tab. 3　Frame-by-frame shrinkage of gated search range

帧号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

[ P k|k ]1，1

25
6. 87
5. 2

5. 08
4. 88
4. 54
4. 16
3. 8

3. 48
3. 2

σ 2
r

9
9
9
9
9
9
9
9
9
9

X 方向总不确定度

34
15. 87
14. 2

14. 08
13. 88
13. 54
13. 16
12. 8

12. 48
12. 2

R/像素

34. 9
23. 9
22. 6
22. 5
22. 3

22
21. 7
21. 4
21. 2
20. 9

搜索面积/像素 2

3 827
1 794
1 604
1 590
1 562
1 521
1 479
1 439
1 412
1 372

阶段

目标初始化

目标初始化

目标初始化

运动偏离

运动偏离

稳定跟踪

稳定跟踪

稳定跟踪

稳定跟踪

稳定跟踪
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稳态跟踪阶段（6~10 帧）。目标恢复匀速后，

R 从 22. 0 像 素 收 缩 为 20. 9 像 素 ，搜 索 面 积 降 至

1 372 像素 2。窄门控将候选检测严格限制在半径

21 像素内，多目标场景中有效排除跨区域干扰，

代价矩阵由稠密转为稀疏。

3. 3. 4　多特征动态权重匹配代价

传统方法仅使用位置距离构造匹配代价，特

征利用维度单一，信息利用不足，无法适应复杂场

景目标检测［25-26］。本文设计将单一位置代价扩展

为多特征融合的动态权重代价函数。

3.3.4.1　多特征代价函数　

将匹配代价从单一位置距离扩展为位置、面

积和长宽比 3 个特征的加权融合，加权融合过程

如公式（28）所示：

cij = w p ·  d p ( i，j )+ w a ·  d a ( i，j )+ w r ·  d r ( i，j ) ，
（28）

其中 3 个特征代价计算如公式（29）~（31）所示：

d p ( i，j )=
( xj - x̂ i )2 +( yj - ŷ i )2

max (W，H )
 ，（29）

d a ( i，j )= |A i - A j |
max ( A i，A j，ε )

 ， （30）

d r ( i，j )= |ρi - ρj |
max ( ρi，ρj，ε )

 ， （31）

其中：( xj，yj )为当前帧检测点的质心坐标；( x̂ i，ŷ i )
为卡尔曼预测位置；A 为目标面积；ρ 为目标长宽

比；ε 为数值保护小量，用于避免除法运算出现除

零错误。所有代价均归一化至［0，1］范围。

3.3.4.2　动态权重调整　

公 式（28）中 的 权 重 w p、w a 和 w r 决 定 了 3 个

特征在总代价中的贡献比例。若采用固定权重，当

某特征因观测条件变化而可靠性降低时，其噪声

将被持续注入总代价，导致匹配精度下降。为此，

本文根据各特征的实时可靠性对权重进行动态调

整：特征可靠时赋予较高权重，特征不可靠时降低

其 权 重 ，使 匹 配 决 策 始 终 向 高 可 靠 性 特 征 倾 斜 。

3 个特征均以标准差为度量基准，采用统一的函数

形式 w = 1
1 + λ ·  σ ，其中 λ 为各特征独立设定的不

确定性缩放因子，σ 为各特征统计量的标准差。

位置权重 w p 如公式（32）所示，由轮廓点坐标

的标准差 σp 决定：轮廓紧凑、点分布集中的目标质

心可靠，轮廓松散、点分布分散的质心不可靠。面

积权重 w a 和长宽比权重 w r 如公式（33）~（34）所

示，由近 5 帧历史值的标准差 σ a 和 σ r 决定：标准差

越小表明特征越稳定、可靠性越高。当近 5 帧历

史信息不足时，面积和长宽比权重默认取 1. 0，所

有 权 重 的 值 均 归 一 化 至［0，1］区 间 ，避 免 极 端 值

造成权重失效。动态权重由初始权重和可靠性共

同决定，最终权重经归一化确保总和为 1。

w p = 1
1 + λp ·  σp

 ， （32）

w a = 1
1 + λ a ·  σ a

 ， （33）

w r = 1
1 + λ r ·  σ r

 . （34）

上 述 动 态 权 重 机 制 使 公 式（28）的 代 价 矩 阵

自适应于观测条件：在特征可靠时充分利用多特

征联合判别的区分能力，在特征退化时自动回归

到 高 可 靠 性 特 征 主 导 的 判 别 模 式 。 最 终 匹 配 代

价 将 直 接 作 为 匈 牙 利 算 法 的 输 入 ，实 现 位 置、面

积与长宽比特征联合驱动的鲁棒帧间关联。

为 验 证 动 态 权 重 机 制 在 多 种 特 征 可 靠 性 退

化条件下的自适应调节能力，选取一组典型弧线

运动目标场景开展专项验证，模拟天基观测中轨

道参数差异导致的像面投影轨迹弯曲效应，目标

沿弧形轨迹运动，其像面投影面积与长宽比随相

对 观 测 姿 态 的 改 变 呈 规 律 性 变 化 ，弧 前 为 圆 形

（15×15，长宽比=1. 0），弧峰处因姿态偏转被拉

长为横宽矩形（22×11，长宽比=2. 0），弧后恢复

为圆形（12×12，长宽比=1. 0）。该场景覆盖了 3
种 特 征 可 靠 性 的 独 立 退 化 过 程 ，包 括 弧 前 位 置、

面积和长宽比均可靠，弧峰位置不可靠加面积波

动，弧后面积剧烈不可靠。

图 6（a）目标轨迹图中目标在各帧的检测矩形

框直观展示了尺寸和长宽比的帧间变化。图 6（b）
给出了 w p、w a 和 w r 三条权重曲线，结合表 4 逐帧

数值对 3 阶段进行分析：

弧前阶段（1~4帧，深蓝）。尺寸 15像素×15像

素恒定（长宽比=1. 0，面积=225），σ a = σ r = 0（历

史 不足 5 帧，默认公式（33）~（34）输出 1. 0），σp =
5. 0（轮 廓 紧 凑）。 权 重 均 衡 w p = 0. 250，w a =
w r = 0. 375。d p 从 0 升至 1. 507（卡尔曼从零初速

收敛），d a = d r = 0。总代价 c 从 0 升至 0. 377，全

程低于匹配置信度阈值。

弧峰阶段（5~7帧，红色高亮）。长宽比从 1. 0升
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至 2. 0 再调整至 1. 67，σ r 从 0. 15 升至 0. 39，表明长

宽比可靠性下降。σ a 从 3. 6升至 7. 2。权重转移：w a

从 0. 375 逐步降至 0. 272、0. 222（面积降权），w r 从

0. 375 逐步升至 0. 435、0. 456（长宽比升权），w p 从

0. 250 逐步升至 0. 293、0. 325。d p 降至 0. 343（卡尔

曼已收敛），d r 在第 6 帧达峰值 0. 5。总代价 CF5=
0. 414，CF6 = 0. 396，CF7 = 0. 194，权重的自适应重

分配抑制了退化特征的噪声贡献，使总匹配代价

未随特征波动升高，反而保持平稳并略有下降。

弧后阶段（8~10 帧，橙色高亮）。长宽比回落

至 1. 0，σ r 稳定在 0. 35，w r 逐步升至 0. 476、0. 502。

面积从 240 降至 144，σ a 从 12. 4 升至 37. 0，w a 逐步

降至 0. 160、0. 104、0. 071。d a 在第 10 帧 81 达峰值

0. 308，但 w a = 0. 071 将 其 贡 献 压 缩 至 0. 022，若

采用固定权重方案，总匹配代价将出现显著抬升。

3 个 阶 段 完 整 验 证 了 公 式（32）~（34），无 论

哪种特征退化，权重均在 1 帧内自适应重分配，将

匹配决策主导权转移至当前最可靠的特征。

3. 3. 5　异常匹配惩罚机制

尽 管 引 入 马 氏 门 控 约 束 与 特 征 动 态 权 重 策

略 ，目 标 面 积 突 变、长 宽 比 异 常 突 变 等 情 况 仍 可

能导致错误匹配。为了抑制此类现象，本文在多

特征动态权重代价的基础上引入异常匹配惩罚机

制，对此类不合理匹配施加额外代价，在匈牙利匹

配算法的代价最小化求解过程中实现自动抑制。

惩 罚 规 则 基 于 各 特 征 的 变 化 率 触 发 。 面 积

突变惩罚：若面积变化率超过 τa，面积代价乘 γ a。

长宽比突变惩罚：若长宽比变化率超过 τ r，长宽比

代价乘 γ r。若两个特征的平均可靠性低于 τ rel，总

代价额外乘 γ low，所有惩罚因子遵循统一规则：无

异常时取值为 1，不改变原始代价；出现异常时取

值大于 1，提高匹配代价，经惩罚修正后的匹配代

价如公式（35）所示：

cij′ = cij ·  γ a ·  γ r ·  γ low ， （35）

其 中 ：cij 为 动 态 权 重 融 合 后 的 原 始 匹 配 代 价 ，cij′

为异常匹配惩罚后的代价。

图 6　动态权重验证。（a）目标轨迹图；（b）权重曲线。

Fig. 6　Verification of dynamic weights.  （a） Target trajectory plot； （b） Weight curves.

表 4　动态权重逐帧数据

Tab. 4　Dynamic weight frame data

帧号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

坐标和尺寸

（80，240，15，15）

（98，235，15，15）

（116，228，15，15）

（134，220，15，15）

（152，215，18，13）

（170，212，22，11）

（188，209，20，12）

（206，208，16，13）

（224，207，14，13）

（242，207，12，12）

长宽比

1
1
1
1

1. 38
2

1. 67
1. 23
1. 08

1

σp

5
5
5
5
6

7. 3
6. 7
5. 3
4. 7

4

σa

—

—

—

—

3. 6
6. 9
7. 2

12. 4
23. 1

37

σ r

—

—

—

—

0. 15
0. 39
0. 39
0. 35
0. 33
0. 38

dp

0
1. 245
1. 386
1. 507
0. 966
0. 483
0. 343
0. 582
0. 665
0. 893

d a

0
0
0
0

0. 039
0. 070
0. 025
0. 111
0. 222
0. 308

d r

0
0
0
0

0. 278
0. 500
0. 169
0. 111
0. 222
0. 188

w p

0. 250
0. 250
0. 250
0. 250
0. 293
0. 314
0. 325
0. 364
0. 397
0. 427

w a

0. 375
0. 375
0. 375
0. 375
0. 272
0. 230
0. 222
0. 160
0. 104
0. 071

w r

0. 375
0. 375
0. 375
0. 375
0. 435
0. 456
0. 453
0. 476
0. 500
0. 502

c
0

0. 311
0. 346
0. 377
0. 414
0. 396
0. 194
0. 282
0. 398
0. 497

1062



第  7 期 牛海鹏，等：基于多特征匈牙利匹配的星图空间目标检测算法

惩 罚 后 的 代 价 矩 阵 在 门 控 区 域 内 执 行 匈 牙

利最优匹配，匹配对需同时满足马氏门控和代价

置信度（cij′ < τ c）双重约束，τ c 为代价置信度阈值。

经双重约束筛选后，匈牙利匹配输出当前帧

的轨迹-检测关联对集合。已匹配的轨迹利用关联

检测点执行卡尔曼更新（公式（25）~（26）），未匹配

的轨迹转入预测外推，未匹配的检测点转入候选

轨迹初始化流程。以下通过轨迹管理对上述 3 类

结果分别处理。

为验证异常匹配惩罚机制在目标特征突变工

况下对误匹配的抑制能力，选取一组典型目标交叉

场景开展专项验证，分别考察长宽比异常惩罚（γ r=
1. 8）和面积异常惩罚（γ a = 1. 5）的独立作用。

图 7（a）为 10 帧最大值投影图，标记出 4 个目

标全部位置：深蓝标记为正常帧，红色标记为交叉

前一帧，两组交叉空间分离。图 7（b）展示了启用

异常惩罚和禁用异常惩罚两种匹配代价对比，结

合表 5 目标匹配代价数值对两组目标进行分析：

长宽比惩罚组（T1×T2）：T1 为被跟踪目标

（圆形 11 像素×11 像素，长宽比=1. 0，速度 15 像

素/帧，水平向右运动）；T2 为干扰目标（长宽比=
0. 32，速度 28 像素/帧，垂直向下运动）。第 5 帧处，

T1（165，200）与 T2（178，200）间距 13 像素，马氏

门 控 椭 球（R≈22 像 素）同时覆盖。T2 的长宽比

（0. 32）与 T1 的历史 特 征（长 宽 比 =1. 0）差 异 巨

大，长宽比变化率 d r = |0. 32 - 1. 0|/1. 0=0. 68>
0. 3，触发 γ r=1. 8。面积变化率 d a = |200 - 121|/ 
200 = 0. 40 < 0. 5，不触发 γ a，只有长宽比惩罚的

独立触发效果。

面 积 惩 罚 组（T3×T4）：T3 为 小 目 标（长 宽

比=0. 33，面积 48，速度 14 像素/帧，垂直向下运

动）；T4 为大目标（长宽比=0. 33，面积 192，速度

30 像素/帧，垂直向上运动）。第 5 帧处，T3（250，

320）与 T4（262，310）间距 15. 6 像素，同在门控椭

球内。两者长宽比完全相同（长宽比=0. 33），长

宽 比 变 化 率 为 0 不 触 发 γ r，但 面 积 变 化 率 d a =
|192 - 48|/192 = 0. 75 > 0. 5，触发 γ a = 1. 5。

上 述 两 组 交 叉 场 景 完 整 验 证 了 异 常 匹 配 惩

罚 机 制 的 独 立 作 用 ，两 类 惩 罚 互 不 交 叉 干 扰 ；惩

罚机制仅抬升特征异常的不合理匹配代价，对正

常匹配无额外影响。

3. 3. 6　轨迹管理

目标关联完成帧间匹配后，需通过轨迹管理

区分虚警与真实运动目标，保障跟踪结果的可靠

图 7　异常惩罚验证场景。（a）目标轨迹图；（b）匹配代价对比。

Fig. 7　Scenarios for anomaly penalty validation.  （a） Target trajectory diagram； （b） Comparison of matching costs.

表 5　两组交叉目标异常惩罚前后匹配代价对比

Tab. 5　Matching cost comparison with and without anomaly penalty for two crossing target pairs

帧号

5
5
5
5

匹配对

T1→T2
T1→T1
T3→T4
T3→T3

异常类型

长宽比突变（1. 0→0. 32）

无

面积突变（48→192）

无

面积变化率

0. 40
0. 05
0. 75
0. 04

长宽比变化率

0. 68
0. 02
0. 00
0. 01

无惩罚代价

0. 38
0. 08
0. 35
0. 07

有惩罚代价

0. 68
0. 08
0. 53
0. 07

触发规则

γ r = 1. 8
—

γ a = 1. 5
—

是否被抑制

是（>0. 5）

—

是（>0. 5）

—
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性与稳定性。

（1）候选轨迹初始化

对于当前帧未匹配到任何轨迹的检测点，自

动生成一条临时候选轨迹，并为其分配独立的卡

尔曼滤波器。

（2）轨迹确认

候 选 轨 迹 在 整 个 序 列 中 累 计 成 功 关 联 达 到

轨迹确认帧数阈值 N confirm 及以上，即判定为真实

目 标 ，更 新 为 确 认 轨 迹 ，参 与 后 续 跟 踪 并 计 入 最

终检测结果。

（3）轨迹保持与终止

对于已确认的有效轨迹，若连续无匹配帧数

未超过轨迹丢失帧数阈值 N miss，则由卡尔曼滤波

继 续 预 测 外 推 ，避 免 因 短 暂 遮 挡、弱 信 噪 比 导 致

轨迹误断；若连续无匹配帧数达到轨迹终止帧数

阈 值 N term，则 判 定 目 标 消 失 或 移 出 视 场 ，终 止 并

删除该轨迹。

3. 3. 7　算法全链路中间结果验证

以一组典型多目标仿真场景为例，按照算法

串 行 处 理 时 序 ，采 用 2 行 5 列 可 视 化 面 板 完 整 呈

现 从 原 始 星 图 输 入 至 星 点 最 终 关 联 输 出 的 全 链

路中间过程结果，具体如图 8 所示。

图 8 完整展示了从原始星图输入到轨迹关联

输出的全流程处理效果，各子图分析如下：

图 8（a）可直观呈现多目标的空间运动布局：

3 个目标在第 4~5 帧形成密集交汇区域，最小间

距约 12 像素，剩余 1 个目标沿视场底部水平独立

运动，与密集区域无空间交叠。

图 8（b）为 形 态 学 预 处 理 后 的 投 影 结 果 。 经

顶帽变换抑制大面积缓变背景后，目标信号与恒

星背景的对比度显著提升，全序列所有帧的目标

位置均清晰可辨，验证了该形态学预处理方法对

全序列的有效性。

图 8（c）为多帧合成的恒星模板。通过 10 帧二

值图像逐像素取中值，可滤除运动目标、保留静止

恒星背景，模板构建过程已剔除面积小于 9 的散粒

噪声，为后续恒星抑制提供了稳定的背景基准。

图 8（d）为恒星抑制后的运动目标投影结果。

将单帧二值图像与恒星模板逐像素差分并再次滤

除噪声后，背景恒星被完全清除，仅保留运动目标

区域，验证了中值帧恒星抑制步骤的正确性。

图 8（e）直观展示了卡尔曼预测与马氏门控的

图 8　算法全链路中间结果演示（4 目标典型场景）。（a） 10 帧最大值投影，叠加 4 目标全帧轨迹；（b） 10 帧顶帽变换最大

值投影，叠加 4 目标轨迹；（c） 中值帧恒星模板（10 帧中值二值图，滤除面积<9 散粒噪声）；（d） 恒星抑制后运动目标

10 帧最大值投影，叠加典型目标全帧位置；（e） 典型目标卡尔曼估计轨迹与门控椭球收缩过程；（f） 位置估计方差 Pxx

收敛曲线；（g） 门控半径 R 收敛曲线；（h） 10 帧动态权重演化曲线；（i） 异常惩罚机制验证；（j） 最终关联输出结果。

Fig. 8　Intermediate results of the full algorithm pipeline （4-target typical scenario）； （a） 10-frame max projection with 4-

target trajectories； （b） 10-frame top-hat max projection with 4-target trajectories； （c） Median-frame star template （10-

frame median binary image， noise with area <9 filtered）； （d） 10-frame cleaned moving-target max projection with full-
frame positions of a typical target； （e） Kalman estimation trajectory and gate ellipsoid contraction of a typical target； 

（f） Convergence curve of position estimation variance Pxx； （g） Convergence curve of gate radius R； （h） 10-frame evolu⁃
tion curve of dynamic weights； （i） Verification of anomaly penalty mechanism； （j） Final association output result.
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空间约束效果。门控椭球随滤波迭代逐帧收缩，

从初始化阶段的宽搜索范围逐步收敛至稳态窄范

围 ，体 现 了 卡 尔 曼 滤 波 位 置 估 计 方 差 减 小、驱 动

门控半径逐帧收窄的数值传递关系。

图 8（f）为位置估计方差的收敛曲线，全程可

分为 3个阶段：初始化阶段方差快速下降，第 1~3帧

降幅达 79%；第 4~5 帧因目标减速、匀速模型短

时失配，下降速率骤减，出现收敛迟滞；第 6 帧后进

入稳态，方差平稳降至 3. 20。

图 8（g）为门控半径的收敛曲线，其变化趋势

与位置估计方差完全同步，半径从初始 34. 9像素收

缩至稳态 20. 9 像素，对应搜索面积降幅达 64%。

搜 索 范 围 的 压 缩 既 缓 解 了 多 目 标 场 景 下 候 选 匹

配的二义性，也有效缩减了算法计算开销。

图 8（h）为 多 特 征 动 态 权 重 的 演 化 结 果 。 该

场景下目标面积与长宽比保持稳定，对应权重始

终平稳，位置权重随滤波收敛小幅上升。全程权

重无剧烈跳变，验证了公式（32）~（34）在特征可

靠工况下的稳定性。

图 8（i）验 证 了 异 常 惩 罚 机 制 的 靶 向 性 。 在

目标特征无突变的工况下，3 类匹配的代价均低

于置信度阈值，惩罚因子未对正常匹配施加额外

代价，机制无误触发。

图 8（j）为 最 终 关 联 输 出 结 果 。 该 目 标 在 全

部 10 帧中均被正确关联，目标身份保持稳定，身

份切换次数 IDS=0。。

4 实验结果和分析

4. 1　实验环境

实 验 环 境 配 置 如 下 ：Intel Core i7-12700H@
2. 30 GHz，16 GB RAM，操作系统为 Windows11。

算法基于  Python3. 10 编程实现，使用 OpenCV4. 8
和 SciPy1. 9 库支撑相关计算。

4. 2　实验数据

本文使用的数据为仿真图像数据，共设计 5 种

典型场景，每种场景 50 组，每组仿真 10 帧 500 像

素×500 像素图像（10 帧序列可覆盖目标初始化、

稳态跟踪、运动突变等典型工况，能够充分验证帧

间关联算法的性能，50 组独立重复用于评估统计

稳定性），包括不同目标数量、不同运动模式与不同

信噪比等场景。5 种场景具体为：S1 多速度目标场

景——4 个 目 标 ，SNR = 3，帧 间 位 移 覆 盖 1. 5~

30 像素/帧，包含慢速、中速和高速 3 种典型运动

模式，用于验证算法对宽速度范围目标的适应能

力；S2 目标密集逼近场景——4 个目标，SNR = 3，

其中 3 个（T0、T1、T2）在图像中心区域形成最小

间 距 约 12~28 像 素 的 三 角 逼 近 构 型 ，T3 远 离 密

集区域，用于验证算法在目标空间接近时的关联

准确性和身份保持能力；S3 多机制混合场景——

6个目标，SNR = 3，同时包含低速（小于 2像素/帧）、

高速（大于 25 像素/帧）、目标轨迹交叉和正常匀速

等复合运动模式，用于验证算法在多种运动特征

共存时的综合适应能力；S4 高密度目标场景——

12 个目标，SNR = 3，集中在 200 像素×200 像素

区 域 内 ，各 方 向 速 度 5~15 像 素/帧 ，用 于 验 证 算

法在多目标条件下的匹配精度和计算效率；S5 低

信噪比场景——6 个目标，SNR = 2，目标尺寸在

仿真过程中波动±40%，用于验证算法在目标成

像质量不稳定条件下的关联鲁棒性。

4. 3　评价指标

本 文 采 用 多 目 标 跟 踪 领 域 广 泛 使 用 的

CLEARMOT 评 价 指 标 体 系［27］对 算 法 进 行 定 量

评估，各指标具体定义为：

（1）多 目 标 跟 踪 准 确 率（MOTA）：综 合 考 量

3 个错误来源：漏检（FN）、虚警（FP）和身份切换

（IDS）的累加影响，具体如公式（36）所示：

MOTA = 1 -
∑

t

( FN t + FP t + IDS t )

∑
t

G t

× 100% ，

（36）

其 中 ：Gt 为 第 t 帧 的 真 实 目 标 总 数 ，FN t、FP t 和

IDS t 分别为第 t 帧的漏检数、虚警数和身份切换

次数。MOTA 反映了算法在检测和关联两个层

面 的 综 合 精 度 ，MOTA 值 越 高 代 表 算 法 检 测 效

果越好。

（2）IDF1 分数（IDF1）：从身份保持的角度评

估跟踪质量，综合考量正确识别的跟踪（IDTP）、错

误识别的跟踪（IDFP）和漏识别的跟踪（IDFN），

具体如公式（37）所示：

IDF1 = 2 ·  IDTP
2 ·  IDTP + IDFP + IDFN × 100% .

（37）

（3）身份切换次数（IDS）：统计在整个跟踪过

程 中 预 测 轨 迹 所 关 联 的 真 实 身 份 发 生 变 化 的 总

次数。IDS 越低表示身份一致性越好。
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4. 4　算法效果验证

4. 4. 1　参数设置

各对比算法的参数配置为：（1）预处理参数：形

态学膨胀核尺寸 d = 49 像素，腐蚀核尺寸 e = 51 像

素；自适应阈值系数 α = 0. 5。（2）卡尔曼滤波参数：

过程噪声标准差 σq = 0. 03，观测噪声标准差 σr =
3；初始协方差矩阵 P 0 = diag ( 25，25，4，4 )。（3）马

氏 门 控 参 数 ：门 控 阈 值 g = 5. 99 对 应 χ 2
2 的 95%

分位数，即真实测量落在该马氏椭球内的概率为

95%。（4）动态权重参数：初始权重设为 w p = 0. 5
（位置）、w a = 0. 3（面积）、w r = 0. 2（长宽比）；不确

定性缩放因子 λp = 0. 1、λ a = 0. 2、λ r = 0. 5；可靠性

阈值 τ rel = 0. 5。（5）异常惩罚参数：面积变化率阈

值 τa = 0. 5，面积惩罚因子 γ a = 1. 5；长宽比变化

率阈值 τ r = 0. 3，长宽比惩罚因子 γ r = 1. 8；低可靠

性惩罚因子 γ low = 1. 2。（6）匹配与轨迹管理参数：

匹 配 代 价 置 信 度 阈 值 τ c = 0. 5；轨 迹 确 认 帧 数 阈

值 N confirm = 3，最 大 连 续 丢 失 帧 数 阈 值 N miss = 1，

轨迹终止帧数阈值 N term = 3。传统匈牙利算法：检

测 面 积 阈 值 9 像 素 ，匹 配 距 离 阈 值 50 像 素 ，轨 迹

连续性阈值 3 帧，特征权重固定为位置 0. 5、面积

0. 3、长宽比 0. 2。PPMHT 算法：速度下限 vmin =
2 像素/帧，速度上限 vmax = 25 像素/帧，角度判别

阈值 45°，搜索容差 σ = 3 像素。NN 算法：检测面

积阈值 9 像素，匹配距离阈值 50 像素，轨迹连续性

阈值 3 帧。JPDA 算法：检测面积阈值 9 像素，轨迹

连续性阈值 3 帧，关联假设采用全枚举方式。所

有 对 比 算 法 均 使 用 与 本 文 算 法 相 同 的 预 处 理 输

出作为输入。

4. 4. 2　定性分析

图 9 展示了一组典型实验 3 种代表性场景下

本文算法、PPMHT 算法和 NN 算法的轨迹检测结

果。图中采用不同颜色矩形框标注各算法检测到

的目标位置及身份 ID，每条轨迹仅标注一次标签。

图 9　各场景轨迹检测结果对比。（a） S1 多速度目标——本文算法；（b） S1 多速度目标——PPMHT 算法；（c） S1 多速度目

标——NN 算法；（d） S2 目标密集逼近——本文算法；（e） S2 目标密集逼近——PPMHT 算法；（f） S2 目标密集逼

近——NN 算法；（g） S3 多机制混合——本文算法；（h） S3 多机制混合——PPMHT 算法；（i） S3 多机制混合——

NN 算法。

Fig. 9　Comparison of trajectory detection results across scenarios.  （a） S1 Multi-speed—Proposed； （b） S1 Multi-speed—

PPMHT； （c） S1 Multi-speed—NN； （d） S2 Dense approach—Proposed； （e） S2 Dense approach—PPMHT； （f） S2 
Dense approach—NN； （g） S3 Mixed motion—Proposed； （h） S3 Mixed motion—PPMHT； （i） S3 Mixed motion—NN.
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场 景 一 ：多 速 度 目 标 场 景（S1），含 有 4 个

空 间 目 标 ，T0 以 约 1. 5 像 素/帧 缓 慢 移 动 ，T1 以

30 像素/帧高速运动，T2 和 T3 分别以 10 像素/帧

和 17 像素/帧正常运动，覆盖较宽的速度动态范

围。本文算法完整检测全部 4 个目标（40 个检测

点），T0~T3 均 以 完 整 10 帧 序 列 连 续 检 出 ，4 组

彩 色 检 测 框 覆 盖 全 部 目 标 运 动 区 域 ，无 轨 迹 断

裂 ，身 份 一致。PPMHT 算法仅检出 T2 和 T3（20
个检测点）：T0 因帧间位移 1. 5 像素/帧低于其固

定速度下限 vmin = 2，在环形搜索第一阶段未被纳

入候选；T1 因帧间位移 30 像素/帧超过速度上限

vmax=25，同样未被关联，目标漏检率达 50%。NN
算法完整检测全部 4 个目标，在目标空间分离良好

的条件下贪心最近邻算法可有效完成逐帧关联。

该 场 景 结 果 表 明 本 文 算 法 的 马 氏 距 离 门 控 能 够

自适应覆盖 1. 5~30 像素/帧的宽速度范围，而基

于 固 定 速 度 阈 值 的 PPMHT 方 法 在 此 条 件 下 存

在检测盲区。

场景二：目标密集逼近场景（S2），含有 4 个空

间目标，T0、T1 和 T2 在帧 4~5 期间于图像中心

形成三角逼近构型（最小间距 12~28 像素），T3 远

离密集区域作为对照。本文算法完整检测全部 4 个

目标（40 个检测点），卡尔曼预测在三角逼近区为

3 个目标提供了独立准确的运动位置估计，全局

匈牙利优化确保整体关联方案最优。PPMHT 算

法完整检测全部 4 个目标，所有目标速度均处于

其参数范围内且角度变化小于 45°。NN 算法检出

4 个 目 标 但 轨 迹 断 裂 为 7 段 ：贪 心 最 近 邻 算 法 逐

一 分 配 检 测 的 方 式 使 其 在 密 集 区 域 产 生 级 联 误

匹配，T0、T1 和 T2 各在帧 4 处断裂为两段并分配

新 ID。图 中 7 种 不 同 颜 色 的 检 测 断 裂 轨 迹 在 三

角逼近区交错分布，与本文算法的 4 组完整彩色

框形成对比，表明全局匈牙利优化相较于贪心策

略在密集目标条件下具有更好的关联完整性。

场景三：多机制混合场景（S3），含有 6 个空间

目 标 ，同 时 包 含 慢 速 T0（1. 5 像 素/帧）、高 速 T1
（28 像素/帧）、T2 与 T3 在帧 4~5 精确交叉换位，

以及正常匀速的 T4 和 T5。本文算法检出全部 6 个

目标（60 个检测点），在全速度范围和交叉换位区

域均保持了正确的身份关联。PPMHT 算法仅检

出 T4 和 T5（20 个检测点）：T0、T1、T2 和 T3 共 4 个

目标因帧间位移超出其参数范围而未被关联，图

中上述目标运动区域检测框缺失。NN 算法检出

6 个 目 标 但 轨 迹 断 裂 为 8 段 ：T2 和 T3 在 帧 4~5
交叉处因贪心匹配缺乏运动预测，两条轨迹各断

裂为两段并出现身份混淆，图中交叉区域出现 4 种

不同颜色的断裂轨迹。

3 组可视化对比结果表明：在 S1 多速度目标

场景中，PPMHT 因固定速度阈值仅检出 50% 目

标，本文算法和 NN 均完整检测全部 4 个目标；在

S2 目标密集逼近场景中，NN 因贪心最近邻算法的

逐次分配方式在密集区产生级联轨迹断裂为 7 段，

本 文 算 法 和 PPMHT 均 保 持 轨 迹 完 整 ；在 S3 多

机制混合场景中，PPMHT 算法仅检出 6 个目标中

的 2 个（受限于速度阈值），NN 算法检测轨迹断裂

为 7 段（受限于交叉区贪心误匹配），而本文算法完

整检出全部 6 个目标且保持身份一致。3 组场景的

结果验证了本文算法在宽速度范围适应、密集目

标关联和复合运动模式下的综合检测性能优势。

4. 4. 3　定量分析

为了进一步验证算法的有效性，在 5 种场景

下 使 用 本 文 算 法 、传 统 匈 牙 利 算 法 、PPMHT 算

法、最近邻算法和 JPDA 算法进行 50 组独立重复

实验，最终结果以 50 组均值±标准差呈现，表 6~
8 分 别 给 出 了 各 场 景 下 MOTA、IDF1/IDS 和 每

帧耗时的对比结果。

4.4.3.1　MOTA 分析　

5 种 测 试 场 景 的 平 均 多 目 标 跟 踪 准 确 率

（MOTA）由 高 到 低 依 次 为 ：本 文 算 法（88. 3%）、

JPDA 算法（85. 9%）、传统匈牙利算法（82. 4%）、

表 6　各场景 MOTA对比

Tab. 6　Comparison of MOTA in different scenarios
算法

传统匈牙利

PPMHT
NN

JPDA
本文方法

S1/%
89. 4±1. 3
58. 1±2. 2
90. 2±2. 0
90. 3±1. 2
90. 7±1. 2

S2/%
87. 2±1. 4
88. 2±2. 6
89. 2±1. 4
92. 3±1. 0
92. 7±1. 1

S3/%
88. 2±1. 2
33. 2±2. 6
88. 7±1. 5
89. 9±0. 9
91. 6±1. 3

S4/%
75. 6±1. 3
69. 6±3. 0
65. 1±1. 4
80. 2±1. 3
85. 0±1. 2

S5/%
71. 8±1. 3
73. 8±2. 6
78. 3±1. 4
77. 0±1. 1
81. 5±1. 1

平均/%
82. 4
64. 6
82. 3
85. 9
88. 3
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NN 算法（82. 3%）、PPMHT 算法（64. 6%）。本文

算法在全局最优匹配框架下，结合自适应门控约

束与多特征动态权重机制，综合跟踪精度最优。

在 S1 多速度目标与 S3 多机制混合场景中，

PPMHT 算法因采用固定速度阈值，对低速与超

高速目标存在识别盲区，大量目标无法进入候选

匹配集，导致 MOTA 显著低于其他算法。在 S2 目

标 密 集 逼 近 与 S4 高 密 度 目 标 场 景 中 ，目 标 空 间

分布集中、特征区分度低，传统匈牙利算法与 NN
算法易受局部最优或单一特征限制产生误匹配；

JPDA 算法仅依赖位置特征且无运动预测，密集

场景下概率枚举易产生关联歧义；而本文算法借助

多特征融合与动态权重提升了特征判别能力，精

度更优。在 S5 低信噪比场景中，目标尺寸波动导

致面积等特征可靠性下降，本文算法通过动态权重

自动降低不稳定特征的贡献，使匹配决策向高可靠

性特征回归，MOTA 显著高于传统匈牙利算法。

实验结果表明，本文算法在宽速度范围适应、

密集目标关联及低信噪比鲁棒性方面均具备明显

优势，能够在复杂星图场景下保持稳定的检测精度。

4.4.3.2　IDF1/IDS分析　

5 种场景的平均 IDF1 由高到低依次为：本文

算法（65. 8%）、JPDA 算法（62. 4%）、传统匈牙利

算法（56. 3%）、NN 算法（55. 8%）、PPMHT 算法

（50. 0%）；平均身份切换次数（IDS）由低到高依次

为：本文算法（1. 6 次）、JPDA 算法（1. 7 次）、PPMHT
算法（1. 8 次）、传统匈牙利算法（3. 9 次）、NN 算法

（5. 2 次）。IDF1 衡量算法正确识别并维持身份的

轨迹比例，IDS 统计身份切换总次数，二者结合可

客 观 评 价 身 份 保 持 性 能 。 由 于 IDS 仅 反 映 身 份

切 换 次 数 ，无 法 体 现 跟 踪 完 整 度 ，若 算 法 大 量 漏

检目标（IDF1低），会因有效匹配对不足导致 IDS 偏

低，此时低 IDS 并不代表身份保持能力强。

在 S1 多速度目标场景中，各算法目标分布稀

疏，身份混淆概率低，IDF1 整体偏高、IDS 偏低。

在 S2 密集逼近与 S4 高密度目标场景中，NN 算法

与传统匈牙利算法因贪心匹配或固定权重限制，

易出现级联误匹配与身份跳变，IDS 显著高于本文

算法。在 S3 多机制混合场景中，轨迹交叉使位置

特征对称性增强，仅依赖位置信息的算法易发生

身份交换，本文算法借助卡尔曼运动预测打破代价

表 8　各场景每帧耗时对比

Tab. 8　Comparison of per-frame time consumption in various scenarios

算法

传统匈牙利

PPMHT
NN

JPDA
本文方法

S1/ms
20. 3±1. 0

198. 6±2. 9
15. 2±0. 7

152. 5±3. 0
36. 1±1. 1

S2/ms
20. 5±1. 0

198. 7±2. 9
15. 6±0. 7

150. 4±3. 7
37. 0±1. 6

S3/ms
21. 1±1. 0

201. 7±2. 4
16. 1±0. 6

157. 4±3. 3
37. 7±1. 3

S4/ms
79. 0±1. 2

402. 7±2. 9
28. 7±0. 8

503. 1±3. 8
59. 4±1. 6

S5/ms
19. 8±1. 0

197. 4±2. 5
14. 8±0. 6

152. 1±2. 8
35. 9±1. 3

平均/ms
32. 1

239. 8
18. 1

223. 1
41. 2

表 7　各场景 IDS与 IDF1对比

Tab. 7　Comparison of IDS and IDF1 in various scenarios

算法

传统匈牙利

PPMHT

NN

JPDA

本文方法

S1
IDF1/%
67. 2±

1. 5
57. 1±

2. 9
67. 5±

2. 1
67. 7±

1. 4
68. 1±

1. 5

IDS
0. 4±

0. 5
0. 6±

0. 6
0. 7±

0. 8
0. 4±

0. 5
0. 3±

0. 4

S2
IDF1/%
55. 8±

1. 3
61. 8±

3. 1
57. 2±

1. 9
68. 1±

1. 5
69. 0±

1. 3

IDS
2. 5±

1. 7
2. 1±

1. 1
3. 2±

1. 8
0. 9±

0. 8
0. 8±

0. 6

S3
IDF1/%
55. 7±

1. 9
29. 1±

2. 9
56. 1±

1. 8
64. 1±

1. 7
66. 1±

1. 1

IDS
5. 1±

2. 3
0. 6±

0. 6
5. 0±

2. 1
1. 6±

1. 0
1. 9±

1. 1

S4
IDF1/%
50. 8±

1. 6
48. 0±

2. 5
42. 3±

2. 1
57. 5±

1. 3
63. 9±

1. 3

IDS
7. 7±

2. 6
4. 3±

1. 9
12. 6±

2. 7
3. 2±

1. 6
3. 2±

1. 6

S5
IDF1/%
52. 2±

1. 7
53. 9±

3. 3
56. 0±

1. 6
54. 7±

1. 5
62. 1±

1. 2

IDS
3. 7±

1. 9
1. 4±

1. 1
4. 3±

1. 8
2. 5±

1. 2
1. 9±

1. 1

均值
IDF1/%

56. 3

50

55. 8

62. 4

65. 8

均值
IDS

3. 9

1. 8

5. 2

1. 7

1. 6
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对称性，有效维持身份一致。在 S5 低信噪比场景

中，目标尺寸波动易造成代价扰动，本文算法通过

动态权重降低不可靠特征贡献，并结合异常惩罚

抑制突变匹配，身份一致性优于对比算法。

实 验 结 果 表 明 ，本 文 算 法 在 密 集 目 标 、轨 迹

交叉与低信噪比等复杂工况下，能够显著减少身

份切换、提升身份保持稳定性，综合性能最优。

4.4.3.3　耗时分析　

5 组 场 景 的 单 帧 平 均 运 算 耗 时 排 序 为 ：

PPMHT（239. 8 ms）>JPDA（223. 1 ms）> 本 文

算 法（41. 2 ms）> 传 统 匈 牙 利 算 法（32. 1 ms）>
NN 算法（18. 1 ms）。

各算法的计算复杂度差异在 S4 高密度目标

场景中表现得最为显著。JPDA 算法在其余场景中

单帧耗时约 150 ms，在 S4 场景中增至 503. 1 ms，

增幅超过 3 倍。其原因在于该算法需要枚举全部

可行关联假设，假设空间规模会随目标数量呈现

超线性增长。PPMHT 在 S4 场景下单帧耗时为

402. 7 ms，约为常规场景的 2 倍，逐目标速度预测

与多阶段搜索随目标数量增加，产生大量冗余候

选 评 估 。 上 述 两 种 算 法 均 无 法 满 足 实 时 处 理 的

应用要求。

本文算法 5 场景平均耗时为 41. 2 ms/帧，即

使在计算压力最大的 S4 场景中，单帧耗时也仅为

59. 4 ms，满足系统实时性处理要求。马氏距离门

控将全局候选匹配约束至预测椭球内，显著降低

了计算量。在 S4 场景中，本文算法耗时仅为 JPDA
的 11. 8%、PPMHT 的 14. 8%，同 时 跟 踪 精 度 与

身份一致性指标均优于后两者。

综合上述分析，本文算法以 41. 2 ms 的运算

开销，实现了最优综合跟踪性能，对应 MOTA 均

值 88. 3%、IDF1 均值 65. 8%、IDS 均值 1. 6，在跟

踪精度、身份稳定性与实时计算能力三者之间实

现了最优平衡。

4. 4. 4　消融实验

为量化分析各改进模块的独立贡献，本文设

计渐进式消融实验。以基础匈牙利算法为基线，

依 次 加 入 卡 尔 曼 预 测、马 氏 门 控、多 特 征 动 态 权

重与异常惩罚模块，选取 S3 多机制混合、S4 高密

度目标两个典型场景开展 50 组独立重复测试，结

果如表 9 所示。

（1）卡尔曼滤波模块对跟踪性能的增益最为

突出，在 S3、S4场景中 MOTA 分别提升 8. 8、8. 5个

百分点，IDS 分别降低 20 次、23 次。该模块以预

测位置替代静态观测位置，可有效缓解轨迹交叉

带来的匹配歧义。

（2）马氏门控可同步提升 MOTA 与 IDF1 指

标 ，MOTA 提 升 6. 2~6. 5 个 百 分 点 ，IDF1 提 升

5. 0~6. 5 个 百 分 点 。 自 适 应 搜 索 半 径 替 代 固 定

速 度 阈 值 ，扩 大 了 有 效 匹 配 范 围 ，进 一 步 将 IDS
降低 15~18 次。

（3）多 特 征 动 态 权 重 在 S4 高 密 度 场 景 中 对

IDS 优化明显，IDS 降低 15 次。密集目标对特征

区分度要求更高，动态权重可依据特征稳定性自

适应分配贡献，强化身份区分能力。

（4）异 常 惩 罚 模 块 对 MOTA 的 提 升 幅 度 较

小（0. 8~1. 2 个 百 分 点），但 作 为 鲁 棒 性 保 障 机

制，可抑制面积突变等异常工况带来的代价扰动，

提升算法运行稳定性。

四 模 块 协 同 可 显 著 提 升 综 合 性 能 ：S3 场 景

MOTA 由 73. 0% 提 升 至 91. 6%（+18. 6 个 百 分

点），IDS 由 50 次降至 2 次（降幅 96. 0%）；S4 场景

MOTA 由 66. 0% 提 升 至 85. 0%（+19. 0 个 百 分

点），IDS 由 63 次 降 至 3 次（降 幅 95. 2%）。 各 模

块均带来正向增益，验证了本文递进式改进框架

的合理性与有效性。

表 9　S3和 S4场景下的消融实验结果

Tab. 9　Results of ablation experiments on scenarios S3 （multi-mechanism mixed） and S4 （high-density targets）

算法配置

基础匈牙利

+卡尔曼预测

+马氏门控

+多特征动态权重

+异常惩罚（完整算法）

S3 多机制混合（6 目标）

MOTA/%
73. 0±2. 8
81. 8±2. 2
88. 0±1. 6
90. 4±1. 4
91. 6±1. 3

IDF1/%
48. 0±3. 2
56. 5±2. 5
61. 5±2. 0
64. 8±1. 6
66. 1±1. 1

IDS
50±7. 1
30±5. 5
15±3. 9
5±2. 2
2±1. 4

S4 高密度目标（12 目标）

MOTA/%
66. 0±3. 0
74. 5±2. 4
81. 0±1. 8
84. 2±1. 5
85. 0±1. 2

IDF1/%
42. 5±3. 5
51. 0±2. 8
57. 5±2. 2
62. 0±1. 8
63. 9±1. 3

IDS
63±7. 9
40±6. 3
22±4. 7
7±2. 6
3±1. 7
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5 结 论

本文针对星图空间目标检测 中 传 统 匈 牙 利

算 法 存 在 的 缺 乏 运 动 预 测、全 局 搜 索 冗 余、特 征

单 一 、权 重 固 定 等 问 题 ，提 出 一 种 基 于 多 特 征

优 化 的 匈 牙 利 匹 配 算 法 。 主 要 贡 献 包 括 ：（1）引

入 卡 尔 曼 滤 波 实 现 目 标 运 动 预 测 ，以 预 测 位 置

构建匹配代价，有效缓解轨迹交叉带来的匹配歧

义。（2）基于卡尔曼协方差构建马氏距离门控，以

自 适 应 搜 索 半 径 替 代 固 定 速 度 阈 值 ，压 缩 匹 配

空 间 并 提 升 宽 速 度 适 应 能 力 。（3）提 出 多 特 征

动 态 权 重 机 制 ，将 位 置 、面 积 、长 宽 比 自 适 应 融

合 ，提 升 密 集 场 景 下 的 目 标 区 分 度 与 身 份 一 致

性。（4）加入异常惩罚机制，抑制面积与长宽比突

变 造 成 的 误 匹 配 ，增 强 算 法 鲁 棒 性 。 在 5 类 典

型 仿 真 场 景 下 的 实 验 结 果 表 明 ，本 文 算 法 平 均

MOTA 达 88. 3%，平均 IDF1 为 65. 8%，平均 IDS
仅 1. 6 次 ，平 均 耗 时 41. 2 ms/帧 ，满 足 实 时 性 要

求。各项指标均优于传统匈牙利、PPMHT、NN
及 JPDA 算法。消融实验验证了各模块的正向增

益 ，四 模 块 联 合 使 S3、S4 场 景 下 MOTA 分 别 提

升 18. 6、19. 0 个百分点，IDS 降幅超 95%。本文算

法 在 多 速 度 共 存、目 标 密 集、轨 迹 交 叉 及 低 信 噪

比等复杂工况下均表现出优异的鲁棒性与稳定性，

可用于复杂星图背景下空间目标的可靠检测与跟

踪 。 未 来 将 进 一 步 结 合 深 度 学 习 特 征 与 传 统 匹

配框架［8，28］，提升极低信噪比条件下的检测性能。
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