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摘   要：针对复杂水下环境运动小目标检测中存在的目标信号强度弱、信杂比低等问题，该文提出基于子空间投

影的检测前跟踪(TBD)算法：对原始图像数据截取序列片段，将3维时空片段中的短时运动航迹投影到2维子空间

平面；利用2维投影图中平面航迹的形态特征进行初步筛选，提取目标的有效运动区域；将2维平面中的目标短时

航迹在局部区域重建3维时序，在3维航迹回溯过程中利用目标运动特征再次筛选目标短时航迹。通过上述分级检测

机制，可实现快速高精度的目标短时航迹检测。结合前景检测以及基于层次凝聚聚类(HAC)的长时航迹检测算法，

构建了针对运动小目标的完整检测前跟踪方法。最后使用实测声呐图像数据验证了算法的检测精度和检测速度。
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Subspace Projection Based Track-Before-Detect Scheme for Small
Moving Target in Complex Underwater Environment
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Abstract: The small moving target detection in complex underwater environment is complicated due to the

weak target signal strength and low signal-to-clutter ratio. A Track-Before-Detect (TBD) algorithm based on

subspace projection is proposed to solve these problems. A sequence motion track fragment is extracted from

the original data, and then projected from the 3D space-time onto the 2D subspace. The morphological features

in 2D subspace are applied to preliminary screening to remove most of the clutters and locate the local motion

areas of the target. The 3D space-time track is reconstructed from 2D subspace in these local motion areas.

During the above 3D track backtracking process, the motion continuity characteristics are also extracted to

further remove the clutters and select the effective target track fragments. Through the above-mentioned

hierarchical processing, a fast and high-precision target track fragment detection algorithm is achieved. By

combing this track fragment detection algorithm with the foreground detection and Hierarchical Agglomerative

Clustering (HAC) based long-time track detection algorithms, a complete TBD scheme for small moving targets

detection is constructed. The accuracy and speed of this detection scheme are verified on the real sonar image

data.

Key  words:  Small  moving  target  detection;  Tracking-Before-  Detection(TBD);  Complex  underwater

environment; Subspace projection

 

1    引言

随着声呐成像技术的日益成熟，利用图像技术

实现水下蛙人、深水潜艇等水下运动小目标的检测

与跟踪对水域监测等具有重要意义。由于声呐成像

技术的原理以及水下小目标原始像素点数量少等因

素，图像中呈现的运动目标尺寸小、信号强度弱；

同时水下噪声和海底混响等因素导致图像中存在大

量动、静杂波混合的复杂类型杂波，运动目标的信

杂比低[1]；更甚者目标在数据中存在掉帧现象，难

以直接追踪目标。运动小目标的原始像素点数量

少，难以利用目标面特征，因此利用运动的规律性
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是实现目标追踪的有效手段。检测前跟踪(Track-
ing-Before- Detection, TBD)技术是目前常用的小

目标跟踪方法，通过累积目标连续运动的信号确定

目标航迹[2]。常用TBD技术包括批处理实现的动态

规划(Dynamic Programming, DP)[3,4]和霍夫变换

(Hough Transform, HT)[5,6]，递归实现的粒子滤波

(Particle Filter, PF)[7,8]。
PF技术通过寻找状态空间传播的随机样本近

似获取概率密度函数，需要大量样本以保证检测和

跟踪的性能，巨大的计算量以及大量的有效样本需

求限制了PF技术在声呐图像中的应用[9]。HT技术

利用图像在空间域到参数空间的转换关系，将检测

问题转化为统计问题，图像中任一边缘点都需要一

条对应的曲线表示[10]，对计算机的内存和算力需求

较大。DP技术采用多阶段决策，计算各阶段最优

决策并根据各阶段间的相关性获得整体最优决策[11]，

在复杂环境中应用DP技术存在下列问题：(1)目标

在数据中存在掉帧现象，DP算法对此类数据的处

理效果不佳；(2)数据中存在密集分布的动杂波且

运动目标的信杂比极低[12]，DP算法会产生错误决

策；(3)巨大的计算量也是DP算法的弊端，大量动

杂波会增加状态变量数目，进一步提升决策所需计

算量，同时批处理方式算法的实时性有待商榷[13]；

(4)对于声呐、雷达等高精度传感器，运动目标在

数据中可能成为扩展目标[14]，DP算法对此类目标

的处理效果不佳[15]。

针对上述问题，本文提出基于子空间投影的TBD
算法。首先根据运动目标的机动性，将目标运动图

像的3维时空序列切分为若干个时间片段[16]，保证

在单个时间片段内目标的运动航迹不折叠；然后将

3维短时运动航迹片段投影到2维子空间平面，根据

目标运动航迹与一般杂波航迹的空间形态特征差

异，筛选获得局部候选航迹区域；再对候选区域进

行航迹回溯，将目标航迹重映射到3维时空，根据

目标运动的连续性、方向一致性等规律对目标运动

航迹筛选并估计运动目标中心位置。

将航迹片段从3维时空投影到2维子空间平面再

进行处理的优势：待处理的数据得以降维，处理速

度大幅度提高；不足之处：投影过程仅保留了空间

形态特征，丢失了数据的时序信息。考虑到在单个

时间片段内目标运动方向改变幅度不大，利用空间

形态特征即可有效区分运动目标与大部分动杂波。

在2维子空间平面，依据总体形态特征检测目标航

迹，可能存在的部分漏检航迹点对检测的总体影响

较小；检测算法对目标尺寸不敏感，对点目标和扩

展目标均适用；各航迹片段单独处理，避免了新目

标起始航迹被误判为杂波的问题[17]。 

2    基于子空间投影TBD的运动目标快速检测
 

2.1  总体方案设计

面向声呐水下运动目标检测场合，本文构建了

运动目标快速检测系统。在图1所示的系统方案

中，主要的处理环节包括：对输入的运动目标图像

序列进行前景检测，初步获取包含运动点迹和杂波

的运动点集合；截取目标/杂波点序列片段，进行

基于子空间投影的TBD处理，剔除部分杂波干扰

点，获取运动目标的短时航迹点集；将不同时刻的

短时航迹点集合归并为长时航迹点集合，利用航迹

的数据特征进行聚类[18]，将同一目标不同时刻的短

时航迹连接成完整的长时航迹，并根据目标运动的

时空特性进一步筛选杂波干扰点，剔除长时航迹点

集合中的无效运动点迹。 

2.2  前景检测

前景检测用于输入图像数据序列的运动点初检

测。综合考虑检测速度与检测精度，采用帧差法进

行前景检测。计算当前帧与前一帧对应像素点的差

值，若差的绝对值超过设定阈值则标记该像素点为

前景，某帧数据及其前景检测结果如图2所示。 

2.3  短时航迹检测：基于子空间投影的快速TBD
算法

运动检测是对探测数据按时间序列处理，滤除

杂波干扰，获取目标运动航迹的过程。TBD的常

规做法是截取序列片段进行积累，序列片段的帧数

选择与累积时间、信号积累效果呈正相关，但若仅

追求信号积累效果则会相应地增加计算负担。

子空间投影TBD流程如图3所示：首先将截取

的序列片段投影到子空间；在2维空间的短时投影

图上，利用目标航迹与一般杂波的形态差异进行滤

波，获取运动目标可能存在的区域；再以局部区域

为模板回溯3维序列，并根据目标运动的连续性与

 

 
图 1 基于子空间投影的快速TBD检测系统方案
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方向一致性等特性滤除杂波干扰，获取目标短时候

选航迹。 

2.3.1  子空间投影

f(x, y, t) t =

t1, t2, ···, tk k (x, y)

t f(xn, yn, tn)

(xn, yn, tn)

{0, 1} (xn, yn, tn)

f(xn, yn, tn) = 1 f(xn,

yn, tn) = 0

待处理的数据序列片段表示为 ,  
，片段中存在 帧数据，其中 是2维

空间平面坐标， 是采样时刻。 对应3维
时空的一个点，其坐标为 ，该点的取值

范围为 。若位置 上存在点迹，则

；若该位置上没有点迹，则

。

(x, y)

p(x, y)

将该序列片段向2维子空间平面 投影，获

得短时投影图

p (xn, yn) =

1,

k∑
m=1

f(xn, yn, tm) > 0

0, 其他

(1)

图4给出了运动目标航迹的子空间投影示意

图，其中的目标运动航迹由3维时空曲线映射到投

影面上的2维空间曲线。降维后目标航迹丢失了3维
时序信息，但基本保留了完整的空间运行形态信息。

一般情况下目标在序列片段内做单向运动，

2维投影图中航迹呈长条状，宽度由目标的尺寸决

定，长度由目标运动速度决定，形态由目标实际航

迹决定。为了尽量保留目标航迹的空间形态特征，

需要根据目标的运动速度选择合理的数据序列长

度。序列片段长度越大，目标运动航迹在投影结果

中存在折叠的可能性越大；序列长度不足会削弱累

积效应，降低杂波滤除的效果。 

2.3.2  2维空间形态检测

2维检测是在投影图上根据目标航迹投影与杂

波投影的形态差异，尽量滤除干扰杂波，确定目标

航迹所处的局部区域。如前所述，一般情况下目标

航迹投影呈现长条状，大概率与杂波干扰点投影呈

现明显差异：散乱杂波一般为散乱分布的点状；一

定范围内聚集的杂波点的投影聚集形成的区域，与

规律的条状也有明显的区分。根据形态学闭操作对

投影图的预处理结果划分联通区域，由联通区域间

形态特征的差异确定候选投影区域。

 

 
图 2 前景检测数据及其结果

 

 
图 3 子空间投影TBD流程图

 

 
图 4 子空间投影示意图
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(1) 形态学预处理。受噪声、杂波等因素的影

响，运动航迹可能出现间断，投影图上表现为航迹

中存在狭窄的间断。采用形态学闭运算可消除航迹

中的轻微间断，对邻近干扰信息也有一定的滤波作

用。图5(a)为某一序列片段的子空间投影图，图5(b)
为投影图形态学预处理后的结果。

v t

L = v × t

[wmin, wmax] [vmin, vmax]

t

[vmin × t, vmax × t]

(2) 联通区域检测。形态学预处理后的区域采

用传统的Two-pass方法标记为不同的联通域，联通

区域的形态由目标的大小、运动方向以及速度决定。

若目标速度为 ,  是累计时间，则联通区域的长度

为 。联通区域的宽度范围为目标的实际宽

度范围 ，目标的速度范围为 ,
是时间窗口的长度，联通区域的长度范围为

。

综合宽度约束和长度约束，算法采用联通区域

的对角线长度作为筛选的条件，满足如式(2)条件

的联通区域选择为候选联通区域√
wmin

2+(vmin×t)
2
<L2<

√
wmax

2+(vmax×t)
2 (2)

利用上述约束对图5(b)中的联通区域检测，候

选联通区域在图6(a)用红色标注。 

2.3.3  3维时空航迹回溯及检测

在候选联通区域范围内，对目标每个时刻的空

间位置估计；回溯当前序列片段得到的目标3维时

空航迹，依次重构运动点迹集合的时序关系；结合

时序关系，对航迹的内在规律进行更细致的刻画，

进一步滤除杂波。

m

{sa|a = 1, 2, ···,m} sa

q sa = {(xb, yb)|
b = 1, 2, ···, q} (xb, yb) f(x, y, t)

sa

(1) 航迹回溯。设2维检测后存在 个联通区

域： ,  是其中的一个联通区域，

该联通区域由 个空间位置点构成：

,  是其中的一个位置点。

是该序列片段内的某一数据帧，获取该数据帧中运

动目标在联通区域 内的运动点集合

{(xc, yc)|f(xc, yc, t) = 1, (xc, yc) ∈ sa} (3)

计算点迹的位置均值，作为运动目标在该数据帧上

的位置估计

x̃target , ỹtarget = mean({xc, yc}) (4)

{(xc, yc)}运动点集合 包含目标航迹的位置坐标

及可能存在的杂波点坐标，因此运动目标的位置估

计可能会存在偏差。目标尺寸越大、杂波密度越

低，运动点迹的有效占比越大，位置估计越准确。

目标的尺寸对目标的位置估计的影响可忽略不计，

因此该算法对点目标、扩展目标均适用。

(2) 3维短时航迹检测。利用投影的2维空间形

态，结合重构的3维时序关系，可以在3维时空提取

到更细致的运行特性信息，进一步滤除杂波干扰，

其中包括

k

ratioe
(a) 运动连续性：统计 帧数据中，数据帧中

存在目标的比例
 

 
图 5 子空间投影及形态学处理

 

 
图 6 联通区域检测及航迹3维坐标显示
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indext =
{

1, {(xc, yc)} ̸= ∅
0, {(xc, yc)} = ∅ (5)

ratioe =

tk∑
t=t1

indext

k
(6)

indext = 1 t

ratioe

ratioe

其中， 表明在 时刻的数据帧有目标点

迹。 越高，表明断开的点迹越少。普遍情况

下运动目标航迹的 高于杂波。

k

ratiom
(b) 运动方向一致性：统计 帧数据中，目标

有效位移的比例

ratiom =

(
x̃target
tk

− x̃target
t1

)2
+
(
ỹtargettk

− ỹtargett1

)2
(

tk∑
t=t2

∣∣∣d̃xtarget

t

∣∣∣)2

+

(
tk∑

t=t2

∣∣∣d̃ytargett

∣∣∣)2

(7)

d̃x
target

t d̃y
target

t x

y ratiom

ratiom= 1 ratiom

其中， ,  分别是同一目标在相邻帧的 ,

轴位置上的差值。 表征了数据序列内目标

运动的方向一致性，若目标是匀速直线运动，则对

应的 。普遍情况下运动目标航迹的

高于杂波。

综合目标的运动连续性与方向一致性约束，目

标3维航迹需满足如式(8)的条件

ratioe > the且ratiom > thm (8)

the thm其中， ,  是阈值参数，可由此实现进一步滤

除杂波。针对图6(a)中的某一候选联通区域内部进

行局部3维航迹回溯，利用重建3维时序的数据，在

长时航迹候选点坐标系标记此联通区域内对应的短

时航迹信息。 

2.4  长时航迹聚类检测

将各数据序列片段处理的短时航迹归并为短时

航迹集合，采用HAC对短时航迹集合进行聚类，

再结合目标航迹特性进行检测，判断并删除干扰航

迹，生成目标的长时运动航迹。 

2.4.1  航迹聚类

基于HAC的航迹聚类基本思路：将每个3维运

动点作为初始集合开始迭代，每次迭代会将最相似

的2个运动点集合合并，直到任意2个集合之间的距

离超过截断距离。聚类过程中集合间的距离测度采

用单链形式，截断距离取决于运动目标的速度与相

邻帧的间隔时间：

Dcutoff > vmax ×∆t (9)

Dcutoff vmax ∆t其中， ,  ,  分别是截断距离、目标最大

速度与相邻帧的间隔时间。

P (x, y, t) |t = 1, 2, ···, n

P 1
sub, P

2
sub, ···, P

m
sub

HAC算法将3维点迹集合

划分为若干子集合： ，单个子集合

视为一个单独的候选航迹。 

2.4.2  目标航迹检测

对于HAC生成的各候选航迹，需要根据运动

目标与杂波扰动的特征差异进一步筛选。与实际目

标运行相比，杂波扰动在时间维度持续时间较短，

在空间范围内移动距离较短。可根据下列条件，从

候选航迹中检测出目标的实际航迹。

(1) 航迹的时间长度。重构时序后的3维航迹点

迹集合，时间维度与图像输入序列的图像帧数一一

对应，考虑将时间维度作为约束条件，保证航迹连

续存在时长，可以有效解决2维投影图中的航迹叠

加问题，也可以解决部分航迹交叉问题。

Psub (xk, yk, tk) |k = 1, 2, ···,m

t1 < t2 < ··· < tm

对于任意一个子集合 ,

，候选航迹的时间长度阈值定义为

tlen = tm − t1 (10)

(2) 航迹的空间长度。目标的空间位移是航迹

的基本元素，将航迹的空间距离作为约束，保证目

标的活动范围超过相应的阈值，可依此滤除部分周

期摆动的干扰。其中候选航迹的空间距离计算为

slen =

√
(maxxk−minxk)

2
+(maxyk−minyk)

2 (11)

采用上述条件对上述图6(b)进行检测，得到目

标的长时运动航迹(图6中浅色标出)，经对比与实

际航迹符合。 

2.4.3  过时点删除

随着时间的推移，每次产生的新增候选点都

被纳入长时航迹候选点集合，新增候选点中存在

与原有的候选点有着时空关联的候选点，此类候

选点可连接组成连续航迹。同时时间维度约束会

导致部分原有候选点不可能与后续任何候选点产

生关联，称为过时点。及时删除候选点集合中的

过时点，有助于控制候选点集合的规模，提高算

法的效率。

Psub (xk, yk, tk) |
k = 1, 2, ···,m t1 < t2 < ··· < tm

tnow

对于航迹聚类产生的任意子集合

,  ，当前的时间点为

，若

tnow − tm > Dcutoff (12)

Psub Dcutoff则在长时航迹候选点集中将 删除，其中

是截断距离。 

3    实验验证及分析

实验使用计算机的处理器为Intel Core i5-9300H，
主频2.4 GHz，内存8 GB。实验数据为中国船舶重

工集团公司第七二六研究所提供的某型声呐在不同

时间段的水下实测数据，对数据进行人工筛选，选

定存在目标的两段数据。数据中的运动目标为深度

18.5 m的重球，数据序列1中存在2个目标，数据序

列2中存在1个目标。对原始数据进行分贝等级转
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化、数值归一化、压缩等处理，得到尺寸为

400×300的图像声呐数据，各目标在数据中的实际

运动轨迹如图7(a)、图7(b)所示。

采用基于DP-TBD的快速检测系统对两个数据

序列进行处理，算法检测的目标及其航迹如图8(a)、
图8(b)所示。

 

 
图 7 目标原始轨迹

 

 
图 8 基于DP-TBD的快速检测系统对数据序列的检测结果

 

基于DP-TBD的快速检测系统对2个数据序列

中目标的检测结果如表1所示。

对于数据序列1，DP-TBD算法完全没有跟踪

到目标1，目标2的起始位置偏后且跟踪一段距离后

目标丢失。对于数据序列2，算法跟踪目标的起始

位置偏后，目标丢失后重新跟踪到目标，检测结果

中存在一个虚警目标。

用本文构建的基于子空间投影TBD的快速检

测系统对两个数据序列进行处理，检测系统的具体

参数选择如下：以连续的20帧数据长度作为序列片

段截取长度；直径5像素长度的圆模板进行形态学

处理；5像素长度至40像素长度作为联通区域尺寸

范围；0.5作为运动连续性阈值；0.3作为运动方向

一致性阈值；连续的6帧数据长度作为聚类的时间

阈值；10像素长度作为目标运动的长度阈值；20像

素长度作为目标的实际位移阈值。算法检测的目标

及其航迹如图9(a)、图9(b)所示。

基于子空间投影TBD算法对两个数据序列中

目标的检测结果如表2所示。

对于数据序列1，本文算法跟踪了目标1的完整

运动轨迹，目标2的起始位置和实际轨迹相同，检

测结果中目标航迹中断了两次，但可以及时重新跟

踪目标。对于数据序列2，目标航迹中断1次并被重

新跟踪到目标。

上述实验结果表明，本文算法相比于经典的

DP-TBD算法，无论对于单目标还是多目标，基本

解决了目标航迹起始缓慢的问题。同时对于复杂环

境下的运动目标，在目标跟踪精度上也有了极大提

升，并改善了虚警问题。但对于目标航迹中断后的

关联问题，没有很好的解决方案。

统计基于两种算法构建的检测系统处理实测声

呐图像的总用时，经过多次实验利用总用时的平均

值计算单帧数据处理的平均用时，如表3所示。

由于数据序列2中干扰信息数量大于数据序列

1，表3中两种算法对于数据序列2处理的帧平均用

表 1  基于DP-TBD的检测结果

数据 实际目标数量 检测目标数量 跟踪精度(%) 虚警率(%)

数据序列1 2 1 20.06 0

数据序列2 1 3 42.22 31.57
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时均大于数据序列1的帧平均用时。经典DP-TBD
算法相比本文算法对实验数据的帧处理平均用时差

距较大，主要原因在于DP算法需要对每帧数据处

理，分阶段得到候选位置信息并做出决策，干扰信

息数量越多其决策时间越长，且会在多次的决策阶

段持续产生影响。本文算法通过对数据序列片段叠

加，每个数据片段进行一次轨迹检测，大幅降低了

算法用时，提升算法实时性的同时降低了航迹中断

后重新跟踪目标的难度。 

4    结论

本文针对复杂水下环境的弱小运动目标跟踪，

提出了基于子空间投影的TBD算法。该算法利用

目标运动航迹从3维时空投影到2维平面，最后回溯

到3维时空的整体过程，依据目标运动的一般特

性，滤除大部分干扰信息，采用层次聚类获取完整

航迹。本方法充分利用了目标的数据帧内位置信

息、目标运动的帧间连续性信息、目标运动的有效

数据帧占比和目标连续运动的有效位移。比之现有

方法，提高了目标航迹起始能力，实现了更高的实

时跟踪精度，减少了算法所需计算量。同时该算法

对运动目标的类型要求宽泛，可同时对尺寸、机动

性差异较大的多目标实现高精度的实时检测。
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