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基于贝叶斯理论的一种接力跟踪方法 

夏双志*    刘宏伟    纠  博 
(西安电子科技大学雷达信号处理国家重点实验室  西安  710071) 

摘  要：为了能够利用目标运动信息的先验知识以提高系统的检测和跟踪性能，该文将基于贝叶斯理论的检测跟踪

联合处理方法应用于接力跟踪系统中。该方法在贝叶斯理论框架下能够利用系统已经获得的目标运动信息的先验知

识，从而提高系统的性能。另外，考虑到计算复杂度，该文给出了一种简化的实现方法
    

多点贝叶斯检测跟踪

联合处理方法。该简化方法能够利用基于贝叶斯理论的检测跟踪联合处理方法的优点，同时可以按照系统的计算能

力确定并行搜索的点数，以控制系统的计算复杂度。计算机仿真实验表明，在接力跟踪系统中应用基于贝叶斯理论

的检测跟踪联合处理方法能够改善系统的检测和跟踪性能。 
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A Method of Relay of Tracking Based on Bayesian Theory 
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(National Lab of Radar Signal Processing, Xidian University, Xi

,
an 710071, China) 

Abstract: In order to make use of a prior information about target motion state, this paper applies coupling of 

detection and tracking based on Bayesian theory to the process of relay of tracking, which can enhance the 

performance of target detection and tracking for the system of relay of tracking. In addition, this paper presents a 

simplified version to reduce the complexity of computation of the system. The simplified version can take 

advantage of the characteristic of coupling of detection and tracking based on Bayesian theory, and can determine 

the number of tracking points according to the ability of computation of the system. The simulation results show 

that the performance of the system of relay of tracking can be improved by coupling of detection and tracking 

based on Bayesian theory. 
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1  引言  

现在的探测系统不再以自身的性能为中心，而

更加强调网络的整体性能，这就是网络中心战的概

念[1,2]。在网络中心战中，为了更好地对目标进行探

测，需要各个传感器进行协同作战。接力跟踪是协

同作战的一个重要组成部分，在实际中有广泛的应

用前景[2,3]。当各个传感器具有不同的观测区域，且

所有的目标航迹数据皆可探测但所得航迹无任何交

集时，这种类似于接力比赛的情况称为接力跟踪。

在多传感器组网系统中，当某个传感器平台接收到

目标观测数据并进行初步的跟踪处理时，可以根据

目标的运动趋势将数据传给目标可能进入的观测区

域中相应的传感器。该传感器即可在某一范围内“等

待”目标的出现并继续跟踪，这就是现有的接力跟

踪的主要方法[2]。在这种方法中，需要接力跟踪的传
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感器只是在自身的探测范围内等待目标的出现，并

继续按照传统的检测和跟踪方法对目标进行检测和

跟踪，没有利用前一个传感器所提供的目标运动信

息的先验知识。 
在获得了一些目标运动信息的先验知识的情况

下，利用这些先验知识能够改善系统的检测和跟踪

性能。由于目标位置，以及传感器观测的随机性，

通常用概率的形式对目标的运动状态进行描述[3,4]。

基于贝叶斯理论的检测跟踪联合处理方法能够利用

这些以概率形式表述的目标运动信息的先验知识，

从而提高系统的性能。基于贝叶斯理论的检测跟踪

联合处理方法直接对原始观测数据进行处理，在得

到一帧观测数据后，计算目标在各分辨单元存在的

后验概率密度函数，在这些后验概率密度函数的基

础上，对目标进行检测和跟踪。该贝叶斯方法能够

有效地利用先验知识，从而提高系统的检测和跟踪

性能 [5 10]− 。 
在接力跟踪系统中，通常已经获得一些关于目

标运动信息的先验知识。由此，可以利用基于贝叶
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斯理论的检测跟踪联合处理方法以利用已经获得的

先验知识，从而提高系统的检测和跟踪性能。另外，

考虑到算法的复杂度，本文给出了一种简化方法
    

多点贝叶斯检测跟踪联合处理方法。该简化方

法能够利用基于贝叶斯理论的检测跟踪联合处理方

法的优点，同时可以按照系统的计算能力确定并行

搜索的点数，以控制系统的计算复杂度。下面首先

介绍系统模型，接着叙述基于贝叶斯理论的检测跟

踪联合处理方法，并给出多点贝叶斯检测跟踪联合

处理方法，之后详细地讲解如何利用目标运动信息

的先验知识，同时对系统进行数值仿真及分析，最

后给出结论。 

2  接力跟踪系统模型 

考虑以下接力跟踪系统模型，传感器 A 首先对

目标进行跟踪，并将目标运动状态信息传送至网络

中心。在目标要逃离其探测范围的情况下，网络中

心将目标运动状态信息传送至传感器 B，在这些已

经获得的先验知识的基础上，传感器 B 利用基于贝

叶斯理论的检测跟踪联合处理方法可以改善对目标

的检测和跟踪性能，能够提前探测到目标，延伸传

感器的探测范围，其结构示意图如图 1 所示。 

 

图 1 接力跟踪系统的结构示意图 

在图 1 所示的结构示意图中，目标运动状态信

息的参数主要包括目标的动态模型，目标运动参数

的估计值以及目标在某些区域出现的先验概率等。

传感器 B 在得到这些信息之后，利用基于贝叶斯理

论的检测跟踪联合处理方法可以提高对目标的检测

和跟踪性能。这样，传感器 B 就不只是在自身的探

测范围内等待目标的出现并继续检测和跟踪，而是

可以利用传感器 A 已经获得的目标运动信息以改善

对目标的探测性能。相对于传感器 B 来说，这些信

息即为目标运动信息的先验知识，利用这些先验知

识可以提高系统的性能。 
在整个接力跟踪过程中，需要考虑两个问题：

第1是传感器B如何利用传感器A传来的先验知识；

第 2 是传感器 A 如何表示先验知识，及将其转化为

传感器 B 可以利用的形式。下面分别从这两点来进

行阐述。 

3  基于贝叶斯理论的检测跟踪联合处理方

法 

在传统的先检测后跟踪系统中，检测和跟踪是

两个分开的过程。检测是对观测信号进行阈值化处

理以判定目标是否存在，跟踪是对检测到的目标的

位置信息进行处理。在检测过程中，阈值化处理降

低了信息量。基于贝叶斯理论的检测跟踪联合处理

方法直接对观测数据进行处理，在得到一帧观测数

据后，计算目标在各分辨单元存在的后验概率密度

函数，在这些后验概率密度函数的基础上，对目标

进行检测和跟踪。原则上，任何准则下的目标状态

的最优估计都可以通过这个后验概率密度函数计算

得到[5]。该贝叶斯方法能够以概率的形式有效地利用

已经获得的先验知识，从而提高系统的检测和跟踪

性能。另外，基于贝叶斯理论的检测跟踪联合处理

方法能够以迭代的方式进行计算，且能够处理任意

的目标运动模型[5]。 
3.1 相关术语及模型 

考虑到系统传感器的分辨能力，可以把整个观

测空间离散化，表示为 

{ }: 1i i L= ≤ ≤S             (1) 

其中L 是分辨单元数目， i 是在 1 到L 中的整数。 
目标在k 时刻的状态用符号 kx 表示，该状态可

以包含目标的位置和速度信息等，其中有 k ∈x S 。

为了把检测和跟踪联合起来进行处理，给观测空间

增加一个状态表示目标不存在的情况，可以表示为 

{ }: 0i i L= ≤ ≤S            (2) 

其中 0 表示目标不存在的状态，此时有 k ∈x S 。 
k 时刻，整个观测空间的观测量 kz 可以表示为 

( )k k k= +z s x v        (3) 

其中 kv 表示观测噪声， ( )ks x 表示k 时刻目标所产生

的信号矢量，其具体形式为 
,   

( )
,        0

kk k

k
k

a⎧ ∈⎪⎪⎪= ⎨⎪ =⎪⎪⎩

xe x S
s x

x0
       (4) 

其中 ka 表示k 时刻目标对应的幅度大小； [0, ,j =e  
T0,1, 0, , 0] ，该向量中第 j 个元素为 1，其余元素为

0。 

在接收到观测数据的情况下，需要对目标的运

动状态进行估计，具体形式可以表示为 

1 1( )

( )

k k k k

k k k k

f

h

− − ⎫= + ⎪⎪⎪⎬⎪= + ⎪⎪⎭

x x w

z x v
        (5) 

其中 1()kf − ⋅ 为目标状态转移函数； kw 为系统噪声，
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用来衡量目标状态转移的不确定性； ()kh ⋅ 为观测函

数。 
在高斯噪声的情况下，若式(5)所示的关系为一

线性关系，则目标状态的最优估计可以用卡尔曼滤

波器来实现。很明显，从式(4)中可以看出，式(5)
中的观测方程为一非线性函数，不能应用卡尔曼滤

波器来解决。贝叶斯方法能够解决这类非线性滤波

问题，贝叶斯方法利用目标的运动模型和观测模型

计算目标状态的后验概率密度函数，利用这个后验

概率密度函数可以对目标进行检测和跟踪处理。 
3.2 目标状态后验概率密度函数 

为了以一种迭代的方式计算目标状态的后验概

率密度函数，计算过程分两步来进行，分别是预测

和滤波[5,9,10]。 
预测是根据目标现在的状态，以及目标状态的

转移方程预测目标下一时刻的状态。目标状态的转

移模型设为一阶马尔可夫模型，设定系统噪声 kw 和

观测噪声 kv 相互独立，由此可以得到 

( ) ( ) ( )

( ) ( )
1

1

1 1 1 1 1

1 1 1

| | , |

               | |
k

k

k k k k k k k

k k k k

p p p

p p
−

−

− − − − −

− − −

= ⋅

= ⋅

∑

∑
x

x

x Z x x Z x Z

x x x Z (6) 

其中 ( )1 1 1, ,k k− −=Z z z 表示 1k − 时刻及 1k − 时刻

以前所有的观测数据， 1 1( | )k kp − −x Z 为 1k − 时刻目

标状态的后验概率密度函数。 
滤波主要是根据系统当前时刻的观测值，对预

测值进行修正。其计算过程可以表示为 

( )
( ) ( )

( )
1

1

| |
|

|
k k k k

k k
k k

p p
p

p
−

−

⋅
=

z x x Z
x Z

z Z
     (7) 

利用式(6)和式(7)可以以一种迭代的方式计算

目标状态的后验概率密度函数 ( | )k kp x Z ，从而不需

要储存以前时刻的观测值。 
3.3 检测和跟踪 

在得到目标状态的后验概率密度函数之后，就

可以利用它来对目标进行检测和跟踪，下面介绍检

测和跟踪方法[9,10]。 
检测规则可以表示为 

( )
( )

1

1

0

0

|

|
k

k
k

H

P H

P H
H

λ
≥
<

Z

Z
                (8) 

其中 0H 和 1H 分别表示目标不存在和目标存在的假

设， kλ 表示k 时刻系统的判决阈值。 
在式(8)中，目标存在的后验概率可以表示为 

( ) ( )1
1

| |
k

L

k k kP H p
=

= ∑
x

Z x Z        (9) 

    目标不存在的后验概率可以表示为 

( ) ( ) ( )0 1| 0 | 1 |k k k kP H p P H= = = −Z x Z Z  (10) 

在 Neyman-Pearson 准则下，判决阈值应该按

照系统要求的虚警概率进行设定。然而，从式(4)、
式(6)、式(7)和式(9)中可以看出，由于处理问题的

非线性，很难对基于贝叶斯理论的检测跟踪联合处

理方法进行确定性的分析[5]。因此，要准确地按照系

统要求的虚警概率确定判决阈值，必须进行大量的

Monte Carlo 实验。 
在检测到目标的情况下，需要对目标状态进行

估计。有两种常用的准则可用来对目标的状态进行

估计，第 1 种准则为贝叶斯最小均方误差准则，第

2 种准则为最大后验概率准则。 
按照贝叶斯最小均方误差准则对目标状态进行

估计，目标状态的估计可以表示为 

( )1| ,k k kE H=x x Z               (11) 

按照最大后验概率准则，目标状态的估计可以

表示为 

( )1argmax | ,
k

k k kp H=
x

x x Z        (12) 

3.4 多点贝叶斯检测跟踪联合处理方法 
在接收到一帧数据后，基于贝叶斯理论的检测

跟踪联合处理方法需要对整个空域进行搜索，计算

量会随着处理空域的增大而急剧增大，不易于实际

的工程实现。为了限制系统的计算复杂度，就需要

限制贝叶斯检测跟踪方法处理的空域范围。这时可

以采用一种简化方法，该方法在所处理的空域范围

内选取多个候选点，系统在这些候选点的基础上预

测和滤波，并对目标进行检测和跟踪。这样，系统

处理的空域范围就限制在多个候选点所处理的范围

内，这就限制了系统的计算复杂度，同时也利用了

基于贝叶斯理论的检测跟踪联合处理方法的优点

(能够在帧数据间以概率的形式对信号进行积累)。
这种简化方法，可以称之为多点贝叶斯检测跟踪联

合处理方法。 
下面给出多点贝叶斯检测跟踪联合处理方法的

预测和滤波过程。 
设定k 时刻已知目标在候选点集合 kS 的后验概

率分布 ( | )k kp x Z ，其中 kS 表示 k 时刻候选点的集

合。下面计算目标在 1k + 时刻状态的预测概率分布

1( | )k kp +x Z ，具体计算过程可以表示为 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

1 1

1

1

| | |

               | |

                  | |

k

k k

k k

k k k k k k

k k k k

k k k k

p p p

p p

p p

+ +

+
∈

+
∈

= ⋅

= ⋅

+ ⋅

∑

∑

∑

x

x S

x S

x Z x x x Z

x x x Z

x x x Z  (13) 
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其中 1k+x 在集合 pkS 中取值， pkS 为k 时刻在候选点

集合 kS 基础上所做的预测波门的范围； kS 表示集合

kS 的补集。在式(13)的实际计算过程中，为了进一

步减少计算量，可以把 kS 当作一个点来进行处理。 
滤波过程同式(7)相似，只是其中的观测和计算

限制在预测波门 pkS 范围内。得到目标预测波门内各

分辨单元的后验概率分布 1 1( | )k kp + +x Z 后，可以按

照最大后验概率准则或贝叶斯最小均方误差准则计

算目标状态的估计值，同时为了限制后续处理区域

的大小，按照后验概率的大小选取多个候选点。在

下一时刻的处理中，只针对所选取的候选点进行预

测和滤波处理。 
下面对多点贝叶斯检测跟踪联合处理方法进行

总结，其结构框图如图 2 所示。 

 

图 2 多点贝叶斯检测跟踪联合处理方法结构框图 

多点贝叶斯检测跟踪联合处理方法在观测空间

内对目标进行多点并行搜索，利用了基于贝叶斯理

论的检测跟踪联合处理方法的优点，同时可以按照

系统的计算能力确定并行搜索的点数，降低了系统

的计算量，有利于系统的工程实现。可以看出，对

于多点贝叶斯检测跟踪联合处理方法，当处理的点

数增多时，其性能将逼近基于贝叶斯理论的检测跟

踪联合处理方法的性能；当处理的点数为 1 时，若

不考虑先验知识，其性能即对应为常规的先检测后

跟踪方法的性能。 

4  目标运动信息先验知识的利用 

在接力跟踪过程中，当目标要逃离传感器 A 的

探测范围时，网络中心将目标状态后验概率密度函

数 ( | )A Ap x Z 传送至传感器 B，其中上标 A 表示传

感器 A。此时，传感器 B 将目标状态后验概率密度

函数 ( | )A Ap x Z 作为先验知识，利用该先验知识可以

改善对目标的探测性能。从第 3 小节的叙述中可以

看出，对于传感器 B，为了利用该先验知识，只需

要把目标状态后验概率密度函数 ( | )A Ap x Z 转化为

传感器 B 起始时刻目标状态后验概率密度函数

0 0( | )B Bp x Z 即可，其中上标 B 表示传感器 B。然而，

传感器 B 和传感器 A 的分辨率可能不一样，又由于

观测空间的离散性，为了按照传感器 B 分辨单元的

形式来表示该先验知识，需要对目标状态后验概率

密度函数 ( | )A Ap x Z 进行重采样。在重采样过程中，

为了重构连续空间的概率分布，需要对后验概率密

度函数 ( | )A Ap x Z 进行插值处理。考虑到插值运算的

复杂度及插值后函数的光滑性，在此采用 3 次样条

插值。对于传感器 B，由于观测空间的离散性，为

了以分辨单元的形式表示先验知识，需要对插值后

所得的连续函数在传感器 B 的分辨单元上进行积

分。积分运算会带来很大的计算复杂度，可以采用

一种较为简单的近似方法，即将插值所得的连续函

数按照传感器 B 的分辨单元进行重新采样，并对采

样后的数据进行概率归一化。这就避免了积分操作，

其处理框图如图 3 所示。 

 

图 3 先验知识转换示意图 

传感器 B 获得目标运动信息的先验知识后，该

先验知识以目标状态后验概率密度函数 0 0( | )B Bp x Z
表示，就只需要按照贝叶斯检测跟踪联合处理方法

迭代地计算目标状态后验概率密度函数，并在此基

础上进行检测和跟踪处理。 

5  数值仿真及分析 

本小节对系统进行数值仿真以判断其实际的性

能，并分析各参数对系统性能的影响。 

考虑目标在 2 维平面(X-Y)运动，其速度分量受

到随机扰动，目标在连续时间状态下的状态方程可

以表示为 
0 00 0 1 0

0 00 0 0 1d ( )
( ) ( )

1 00 0 0 0d

0 0 0 0 0 1

t
t t

t

⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟= ⋅ + ⋅⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎝ ⎠ ⎝ ⎠

x
x w    (14) 

其中 T( ) [ ( ) ( ) ( ) ( )]t x t y t x t y t=x ， ( )tw 为零均值的高 

斯系统噪声，设定 ( )tw 的功率谱密度为
5 0

0 5

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠
，系 

统采样时间间隔设为 1 stΔ = 。 
受到信号带宽的限制，设定 X 方向和 Y 方向的
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分辨率都为 150 m。对于某分辨单元，在只含有噪

声的情况下，考虑接收数据服从自由度为 2 的卡方

分布 2(2)χ ；在目标存在的情况下，考虑接收数据服

从自由度为 2 的非中心卡方分布 2(2)λχ ，其中非中心

偏量λ为接收信号的信噪比，设定目标的信噪比同

目标距原点的距离成 4 次方反比例关系。 
首先考虑传感器 A 在目标逃离时检测和跟踪的

性能。 
设定目标的初始状态为 [ ~ m,~ m,120 m/s,  

T120 m/s] ，目标的实际运动轨迹，及离散化后的情

景如图 4 所示，目标实际轨迹对应的接收信号的信

噪比如图 5 所示。 
在多点贝叶斯检测跟踪联合处理方法中，并行

处理的点数同目标位置的均方根误差之间的关系如

图 6 所示。 
图 6 是采用 3000 次 Monte Carlo 仿真实验得出

的结果。从图 6 中可以看出，单点贝叶斯检测跟踪

联合处理方法受信噪比影响较大，在信噪比约为 10 
dB 的时候，其均方根误差为 600 m；多点贝叶斯检

测跟踪联合处理方法的性能明显优于单点的情况，

在信噪比约为 8 dB 的时候，5 点贝叶斯检测跟踪联

合处理方法的均方根误差为 150 m。多点贝叶斯检

测跟踪联合处理方法同单点贝叶斯检测跟踪联合处

理方法相比，其在更大的观测空间内对目标进行搜

索，受信噪比的影响稍小，更具有稳健性。从图 6
中还可以看出，随着并行处理点数的增加，跟踪性

能将逐渐改善，但当并行处理的点数增加至 9 点以

上时，随着处理点数的增加，跟踪性能的改善情况

越来越不明显，通常 5 点就能够达到较好的性能。

另外，随着信噪比逐渐减小，信号和噪声之间的差

别越来越小，检测和跟踪也会变得越来越困难，均

方根误差曲线会逐渐发散。 
接着考虑传感器 B 在目标接近时检测和跟踪的

性能。 
设定目标的初始状态为 [ ~ m,~ m,120 m/s,  

T120 m/s] ，在起始信噪比约为 8 dB 情况下，目标

实际轨迹对应的接收信号的信噪比如图 7 所示。 
由于先验知识分布的多样性，为了分析方便，

考虑先验知识在处理区域内均匀分布的情况，设定

目标不在处理区域内的概率为 0.1。在起始信噪比约

为 8 dB 情况下，先验知识分布在 1 个，9 个和 25
个连续区域时，多点贝叶斯检测跟踪联合处理方法

的性能曲线如图 8 所示。 
在起始信噪比约为 6 dB 情况下，目标实际轨迹

对应的接收信号的信噪比如图 9 所示。先验知识分

布在 1 个，9 个和 25 个连续区域时，多点贝叶斯检

测跟踪联合处理方法的性能曲线如图 10 所示。 
图 8 和图 10 是采用 3000 次 Monte Carlo 仿真 

 

图 4 目标的实际轨迹及离散化情况         图 5 接收信号所对应的信噪比       图 6 并行处理点数同均方根误差之间的关系 

 

图 7 接收信号信噪比         图 8 均方根误差随时间的变化关系       图 9 接收信号信噪比 
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图 10 均方根误差随时间的变化关系 

实验得出的结果。从图 8 和图 10 中可以看出，对于

目标逐渐接近传感器的情况，影响传感器检测和跟

踪性能的因素有先验知识的分布情况、起始信噪比

和并行处理的点数。当先验知识的分布区域逐渐增

大时，其跟踪性能将逐渐变差，这是因为先验知识

分布区域的增大可以理解为目标在空间分布的不确

定性增大了，从而导致跟踪性能的变差；可以预知，

目标状态的先验知识越集中，跟踪性能越好。对比

图 8 和图 10，可以看出当起始信噪比较低时，跟踪

性能较差。另外，并行处理的点数越多，跟踪性能

越好。 
从图 7 和图 9 中可以看出，目标信噪比逐渐增

大。而从图 8 和图 10 中可以看出，在某些情况下目

标位置均方根误差不但没有减小，反而逐渐增大。

这是因为多点贝叶斯检测跟踪联合处理方法是基于

贝叶斯理论的检测跟踪联合处理方法的一种近似处

理方法，实质上是对空间的截断处理，这种截断处

理的直接结果是误差能够随着时间进行积累。即若

目标不在候选点的预测波门内时，则表示目标丢失，

此时后续时刻的目标位置均方根误差会逐渐增大。

从图 8 中可以看出，在起始信噪比为 8 dB 情况下，

5 点贝叶斯检测跟踪联合处理方法即可达到较好的

跟踪性能。若起始信噪比较低，为了减小截断处理

的影响，需要适当地增加并行处理的点数。 
下面结合图 6，图 8 和图 10 对接力跟踪过程进

行分析。在图 6，图 8 和图 10 中，当并行处理的点

数为 1 时，若不考虑先验知识的应用，其性能即对

应为常规的先检测后跟踪方法的性能。当目标在传

感器 A 的探测范围内时，从图 6 中可以看出目标位

置的均方根误差曲线。当目标逃离其探测范围时，

网络中心将目标运动状态信息传送至传感器 B，作

为传感器B的先验知识。从图 8或图 10中可以看出，

利用先验知识能够改善系统的检测和跟踪性能，且

多点贝叶斯检测跟踪联合处理方法的性能明显优于

常规的先检测后跟踪方法的性能。另外，从图 8 和

图 10 中还可以看出，信噪比对系统跟踪性能的影响

较大，先验知识对系统跟踪性能的影响不是很显著。

但是，先验知识可以限定系统处理的空域范围，减

小系统的计算复杂度。 

6  结论 

本文给出了一种基于贝叶斯理论检测跟踪联合

处理的接力跟踪方法，该方法能够利用系统提供的

目标运动信息的先验知识，从而改善系统的检测和

跟踪性能。另外，为了限制系统的计算复杂度，本

文给出了多点贝叶斯检测跟踪联合处理方法。对于

基于贝叶斯理论的检测跟踪联合处理方法，信噪比

对检测和跟踪的性能影响较大，目标运动的先验知

识对性能的影响不是很显著。但是，起始时刻先验

知识可以限定系统处理的空域范围，减小系统的计

算复杂度。本文的结论对系统的工程实现有一定的

参考价值。 
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