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一种基于二阶 Markov 目标状态模型的多帧关联动态规划检测前跟踪算法 

郑岱堃
*    王首勇    杨  军    杜鹏飞 
(空军雷达学院  武汉  430019) 

摘  要：传统的动态规划检测前跟踪(Dynamic Programming Track-Before-Detect, DP-TBD)算法在每一阶段的数

据关联中，仅用当前帧的观测数据与前一帧的指标函数进行关联积累，对目标状态在连续相邻帧间的相关性以及目

标运动特征的考虑不充分，这样在低信噪比时，容易发生目标关联错误，严重影响了 DP-TBD 算法的检测和跟踪

性能。针对此问题，该文提出了一种基于二阶 Markov 目标状态模型的 DP-TBD 算法，该算法以目标状态的条件

概率比 大为准则，采用二阶 Markov 模型描述目标状态的相关性，并根据目标运动特征给出了一种与目标转弯角

度相关的状态转移概率模型。在此基础上，实现了多帧数据关联的 DP-TBD 算法。通过仿真实验与传统的 DP-TBD

算法进行了比较，验证了该算法的检测及跟踪性能。 
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A Multi-frame Association Dynamic Programming Track-before-detect 
Algorithm Based on Second Order Markov Target State Model 

Zheng Dai-kun    Wang Shou-yong    Yang Jun    Du Peng-fei 

(Air Force Radar Academy, Wuhan 430019, China) 

Abstract: Traditional Dynamic Programming Track-Before-Detect (DP-TBD) algorithms use only observation 

data of current frame to associate with merit function and accumulate energy at each stage of data association. The 

ignorance of target’s state relevance among successive frames and its own kinematic characters results in false state 

association at low Signal-to-Noise Ratio (SNR), which reduce detecting and tracking performance profoundly. To 

solve this issue, a DP-TBD algorithm based on second order Markov target state model is proposed. Taking 

maximum of the target’s state conditional PDF ratio as the optimal criteria, this algorithm makes use of second 

order Markov model to describe the target’s state relevance and defines a state transition probability model 

according to target’s kinematic characters, which relates to target’s turning angle. On these bases, a multi-frame 

data association DP-TBD algorithm is implemented. Compared to traditional DP-TBD algorithm through a 

simulation experiment, the proposed algorithm turns out to have better detection and tracking performance. 

Key words: Target detection; Track-Before-Detect (TBD); Dynamic programming; Data association; Markov 

model 

1  引言  

检测前跟踪(Track-Before-Detect, TBD)是一

种基于跟踪的检测技术，它将雷达各扫描数据帧作

几乎没有信息损失的相关处理，同时得到检测结果

和目标航迹，目前被认为是检测弱目标的有效途径。

TBD 算法将所有的观测数据均假设为目标状态，形

成目标状态序列，即假设航迹，沿航迹进行能量积

累从而根据积累值进行检测判断。将动态规划

(Dynamic Programming, DP)算法应用于 TBD，可
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在得到全局 优解的前提下大大降低运算量[1]，是一

种重要的 TBD 实现方法。文献[2]首次提出了用于

弱运动目标检测的 DP-TBD 算法并分析了其性 
能[3]，该算法把航迹跟踪中的多阶段问题转化为多个

单阶段问题，用观测数据的似然函数对指标函数进

行积累更新，并通过搜索指标函数在前一阶段的

大值来关联目标状态，以分段 优化实现对目标的

检测。文献[4]考虑了有、无目标两种假设下的似然

函数，以其似然比构造指标函数，提高了检测性能，

但是仅适用于非起伏模型目标；文献[5]提出直接采

用假设目标的信号幅度构造指标函数的 DP-TBD
算法，这类算法简便易行，可以检测起伏模型的运

动目标；文献[6]利用极限值理论分析了 Tonissen 算
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法的性能，给出了虚警概率和检测概率的近似表达

式。近些年对 DP-TBD 算法的研究 [7 13]− 主要集中于

对能量积累中的指标函数的改进和观测数据的预处

理。例如文献[8]综合回波数据中的幅度和相位信息，

构造了一种复数形式的似然比函数，改善了信噪比

性能并且降低了运算量。文献[9]将目标弥散区域内

的多点信号幅度进行空域上的累加，提高了检测性

能，但该方法更适用于光学传感器而非雷达。上述

这些方法都是仅以当前帧观测数据与前一帧的指标

函数进行关联积累的，对目标状态在连续帧间的相

关性和目标运动特征的考虑不充分。这样在低信噪

比时，容易造成帧间状态关联的错误，严重影响了

DP-TBD 算法的检测和跟踪性能。  
针对上述问题，本文利用多帧观测数据来更新

指标函数，进行能量积累和目标关联，提出了一种

多帧数据关联的 DP-TBD 算法。为了实现有效积

累，该算法以有目标和无目标假设下的条件概率之

比 大为 优准则，充分考虑了目标状态的相关性，

采用二阶Markov过程对目标状态和观测数据建模，

并依据目标的运动特征给出了一种与目标转弯角度

相关的状态转移概率模型来修正指标函数。在低信

噪比条件下，将本文算法与传统的 DP-TBD 算法进

行仿真比较，结果表明本文算法的检测和跟踪性能

明显优于传统算法。 

2  传统的 DP-TBD 算法 

雷达在第k 次扫描的M N× 个分辨单元内的观

测数据可表示为 

( ) ( ) ( )k k k k k k kz x s m x v x= +         (1) 
式中 ( , )k k kx i j= , 1,2, ,ki M= , 1,2, ,kj N= ，为

第k 次扫描的位置坐标表示的假设目标状态； ks 表

示目标信号幅度，对非起伏目标 ks s= ; ( )k km x ∈  
{ }0,1 ，表示目标存在与否，即当分辨单元( ),k ki j 内

有目标出现时， ( ) 1k km x = ，否则 ( )=0k km x ; ( )k kv x
为观测噪声，通常服从零均值的高斯分布。 

DP-TBD 算法将航迹跟踪过程分解为多个阶段

进行能量积累，通过递归求解表征目标能量的指标

函数的 大值来进行目标的检测和跟踪。设 ( )k kV x
为由第 1 帧积累到第k 帧时，对应于状态位置 kx 的

指标函数，表示所有到达第k 帧状态 kx 的假设航迹

中能量 大的航迹的积累值，则传统 DP-TBD 算法

的基本模型可表示为[5] 

( )
( )

( ) ( )
1

1 1max
k k k

k k k k k k
x T x

V x V x z x
−

− −
∈

⎡ ⎤= +⎣ ⎦     (2) 

( )
( )

( )
1

1 1arg max
k k k

k k k k
x T x

x V xΨ
−

− −
∈

⎡ ⎤= ⎣ ⎦          (3) 

其中 ( )k kT x 为第 1k − 帧到第k 帧的状态转移集合，

由目标的位置、 大速度等信息得到； ( )k kxΨ 为回

溯函数，用来记录各个阶段使指标函数达到 大的

目标状态。 

3  基于二阶 Markov 目标状态模型的多帧关

联 DP-TBD 算法 

为实现基于多帧数据关联的目标能量有效积

累，本文以有、无目标假设下的状态条件概率之比

大为 优准则，导出了多帧关联的 DP-TBD 算

法。在该算法中，提出引入二阶 Markov 模型进行

基于条件概率比的指标函数递归计算；在考虑目标

状态相关性的基础上，根据目标运动特征给出了一

种与目标转弯角度相关的状态转移概率模型来修正

指标函数。 
3.1 基于条件概率比的指标函数递归计算模型 

雷达在K 次扫描中的观测值 kz 可表述为二元

统计假设 

1

0

: , 1,2, ,

: , 1,2, ,

k k k

k k

H z s v k K

H z v k K

⎫= + = ⎪⎪⎪⎬⎪= = ⎪⎪⎭

有目标

无目标
  (4) 

记 1 2{ , , , }K KX x x x= 为第 1 次扫描到第K 次

扫描的目标状态序列， { }1 2, , ,K KZ z z z= 为第 1 帧

直到第K 帧的观测数据序列。目标状态序列的对数

条件概率密度比可定义为[4] 

( )
( )
( )0

|
ln

|
K K

K
K

p X Z
L X

p H Z

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

         (5) 

式中的 ( | )K Kp X Z 表示在观测序列为 KZ 的条件下，

目标存在且状态序列为 KX 的概率密度， ( )0 | Kp H Z

表示观测序列为 KZ 的条件下目标不存在的概率密

度。使式(5)取得 大值的目标状态序列 KX 即为

佳的航迹估计值。 

在应用 DP-TBD 求解 KX 时，需将式(5)变换为

形如式(2)的递归形式，根据 Bayes 原理和条件概率

公式，式(5)中目标状态序列 kX (为不失一般性，在

下文的分析中均以 kX 代替 KX , kZ 代替 KZ )的条件

概率密度可以表示为 

( )
( ) ( )

( )
( )

1 1

1

1 1

| , |
|

|

                |

k k kk k kk
kk k

k k

kk k

p z Z X p x X
p X Z

p z Z

p X Z

− −

−

− −

=

⋅  (6) 

同样，观测序列条件下目标不存在的条件概率密度

为 

( )
( )
( )

( )1 0
0 0 1

1

| ,
| |

|
k k

k k
k k

p z Z H
p H Z p H Z

p z Z
−

−
−

= ⋅   (7) 

将式(6)和式(7)代入式(5)，得到对数条件概率比的

递归形式 

( )
( )
( )

( ) ( )

1

1 0

1 1

| ,
ln

| ,

          ln |

k k k
k

k k

k k k

p z Z X
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−
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⎡ ⎤+ +⎣ ⎦    (8) 
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考虑到目标运动在相邻帧间的相关性，设雷达

在第 k 次扫描时的目标状态与第 1k − , 2k − ,…, 
k n− ( 1n ≥ )次扫描时的状态均有关，目标状态序

列为n 阶 Markov 模型。实际中，目标在第 3k − 及

其之前各次扫描时的状态对当前状态的影响较小，

故取 2n = ，则目标状态序列可用如下的二阶

Markov 模型描述 

( ) ( )1 1 2| | ,k k k k kp x X p x x x− − −=         (9) 

同样有 

( ) ( )1 1 2| | ,k k k k kp z Z p z z z− − −=         (10) 

将式(9)和式(10)代入式(8)，得到简化的递归方程为 

[ ]

1

1 0

1 1

( | , , )
( ) ln

( | , , )

          ln ( | , ) ( )

k k k k
k

k k k

k k k k

p z z z X
L X

p z z z H

p x x x X

− −2

− −2

− −2 −

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥⎣ ⎦

+ +    (11) 

根据条件概率公式，式(11)中 

 1
1

1

( , , | )
( | , , )

( , | )
k k k k

k k k k
k k k

p z z z X
p z z z X

p z z X
− −2

− −2
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=    (12) 

1 0
1 0

1 0

( , , | )
( | , , )

( , | )
k k k

k k k
k k

p z z z H
p z z z H

p z z H
− −2

− −2
− −2

=    (13) 

在式(4)中，假设目标是非起伏的， kv 为高斯相关噪

声。此时式(12)中的 1 2( , , | )k k k kp z z z X− − 和 1 2( ,k kp z z− −  

| )kX 分别为均值为s ，方差为 2σ ，相关系数为 ρ的
3 维和 2 维联合高斯分布概率密度函数。同样，无

目标假设下，式(13)中 1 2 0( , , | )k k kp z z z H− − 和 1( ,kp z −  

2 0| )kz H− 分别为均值为 0，方差为 2σ ，相关系数为 ρ
的 3 维和 2 维联合高斯分布概率密度函数。 

将式(12)，式(13)及其相应的多维联合分布概率

密度函数代入式(11)，得 
( ) ( )

( ) ( )
1 2 1 2 3

1 2 1          l n | ,

k k k k

k k k k

L X z z z

p x x x L X

λ λ λ− −

− − −

= + + +

⎡ ⎤+ +⎣ ⎦   (14) 

其中 

( ) ( )
( )

( )

1 22 2 2

2

3 2 2

2 2
,  

2 1 2 3 1

1

2 3 1

s s

s

ρ
λ λ

σ ρ σ ρ ρ
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λ

σ ρ ρ

= =
+ + +

−
=
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于是，对数条件概率比的 大化递归运算为 

( ) { ( )

( )

( ) }

1
1 2 1 2

3 1 2

1

max max max

                 ln | ,

               

k k k
k k k k

X x X

k k k

k

L X z z z

p x x x

L X

λ λ

λ
−

− −

− −

−

⎡⎡ ⎤ = + +⎢⎣ ⎦ ⎣
⎡ ⎤+ + ⎣ ⎦
⎤

+ ⎥
⎥⎦

(15) 

由式(15)可知，对目标状态序列的寻优可递归分解

为对每一帧的目标状态的寻优，即第 k 帧所有的假

设航迹的 大能量积累值仅与状态 kx 有关。 

根据 优化原理，可使用动态规划算法求解该

多阶段 优化问题。由于 3λ 为与观测数据无关的单

独常数项，对于 大化递归寻优的同一阶段的每一

个假设目标状态，其值都是相等的，所以将其略去

并不影响得到 优的航迹估计。这样，指标函数的

递归模型即为 

( ) ( )

( ) ( )
1

1 2 1 2

1 2 1 1

max

           ln | ,

k
k k k k k

x

k k k k k

V x z z z

p x x x V x

λ λ
−

− −

− − − −

⎡= + +⎣

⎤⎡ ⎤+ + ⎥⎣ ⎦ ⎦  (16) 

由式(16)可见，在关联算法中，不仅利用了第k 帧的

观测数据，也利用了第 1k − , 2k − 帧的观测数据，

实现了基于多帧数据关联的有效积累。此外，考虑

到目标自身的运动特性，对于不同的 kx 区分对待，

用目标的状态转移概率 1 2( | , )k k kp x x x− − 修正指标函

数。 
3.2 目标状态转移概率模型 

传统 DP-TBD 算法主要通过对观测数据的积

累判断来进行目标状态关联，对目标运动特征的考

虑不充分，而式(16)说明目标状态转移概率的选择

至关重要。为了提高 DP-TBD 算法的性能，本文基

于目标的运动特征给出了一种与目标转弯角度相关

的状态转移概率模型。 
图 1 描述了在雷达相邻的 3 次扫描过程中，当

目标的前两帧状态 2kx − 和 1kx − 确定后，目标在第k 帧

的状态 kx 的出现情况。 

 

图 1 相邻 3 次扫描中的目标状态转移示意图 

可以看出在 2kx − 和 1kx − 确定的条件下，目标状

态 kx 与其转弯角度 kθ 直接相关，满足 

2 1 1

2 1 1

cos k k k k
k

k k k k

x x x x

x x x x
θ − − −

− − −

⋅
=         (17) 

其中 ( ],kθ π π∈ − ，目标逆时针转弯时， kθ 为正值，

否则为负值。基于上述关系，当前帧状态 kx 的转移

情况可由随机变量 kθ 来描述，即 

( ) ( )1 2| ,k k k kp x x x p θ− − =         (18) 

在目标运动过程中，通常情况下目标沿 2 1k kx x− −

方向运动的可能性较大，即转弯角度 kθ 的绝对值较

小时，发生的概率较大，而 kθ 的绝对值较大时，发

生的概率较小。因此，本文将 ( )kp θ 定义为式(19)形

式。 
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( ) ( )1
cos 1

2k kp θ θ
π

= +          (19) 

( )kp θ 为非负函数，与 kθ 的绝对值呈负相关，且在

( ],π π− 上对 kθ 定积分为 1，满足概率密度函数的非

负性条件和规范性条件。 
3.3 多帧数据关联的 DP-TBD 算法 

综合以上分析，基于二阶 Markov 模型的多帧

数据关联 DP-TBD 算法如下： 
(1)初始化  将第 1 帧各个假设目标状态所对应

的分辨单元内的观测数据，经由 1λ 加权后，定义为

指标函数的初始值 ( )1 1V x ，将函数 ( )1 1xΨ 初始化为

( )0, 0 ，该函数用来记录与当前帧当前状态相关性

大的前一帧的目标状态，以便回溯航迹。 

( ) ( )1 1 1 1 1V x z xλ=            (20) 

( ) ( )1 1 0, 0xΨ =               (21) 

(2)起始积累  对第 2 帧所有分辨单元内的目标

状态 2x 确定状态转移集合： 

 

( ) [ ]{
[ ]}

2 2 1 1 2 max 2 max

1 2 max 2 max

| , ,

            ,

T x x i i x T i x T

j j y T j y T

= ∈ − +

∈ − +   (22) 

( )2 2T x 中的元素为有可能转移至第 2 帧位置 2x 的第

1 帧的目标状态。 maxx 和 maxy 分别为目标在x 方向和

y 方向的 大速度，T 为扫描周期。根据式(16)，按

式(23)，式(24)更新指标函数和回溯函数 

( )
( )

( ) ( ) ( )

( )
1 2 2

2 2 1 1 2 1 2 1 1

1 2 2

max ln | +

           

x T x
V x V x p x x z x

z x

λ

λ

∈
⎡ ⎤⎡ ⎤= +⎢ ⎥⎣ ⎦⎣ ⎦

+ (23) 

( )
( )

( )
1 2 2

2 2 1 1arg max
x T x

x V xΨ
∈

⎡ ⎤= ⎣ ⎦              .    (24) 

由于在航迹起始的第 1 帧和第 2 帧，目标有可能转

向任何方向，因此 ( )2 1|p x x 是状态转移集合 ( )2 2T x

上的均匀分布。 
(3)递归积累  当 3 k K≤ ≤ 时，对第 k 帧的所

有分辨单元内的目标状态确定状态转移集合： 
( ) [ ]{

[ ]}
1 1 max max

1 max max

| , ,

            ,

k k k k k k

k k k

T x x i i x T i x T

j j y T j y T

− −

−

= ∈ − +

∈ − +  (25) 

对 ( )k kT x 中的所有元素 1kx − ，根据 1k − 时刻的回溯 
函数 ( )

( )
( )

2 1
1 1 2 2

1
arg max

k k
k k k k

x T k
x V xΨ

− −
− − − −

∈ −
⎡ ⎤= ⎣ ⎦ 得到与 

其关联的第 2k − 帧的目标状态 2kx − 。使用式(17)~
式 (19)计算 ( )1 2| ,k k kp x x x− − ，并根据式 (16)按式

(26)，式(27)更新指标函数和回溯函数 

( )
( )

( ) ( )

( ) ( )( )
( )

1
1 1 1 2

2 2 2 1 1

1

max +ln | ,

           

                                                (26)

k k k
k k k k k k k

x T x

k k k k

k k

V x V x p x x x

z x z x

z x

λ

λ

−
− − − −

∈

− − − −

⎡ ⎡ ⎤= ⎢ ⎣ ⎦⎣

⎤+ + ⎥⎦
+

　

 

( )
( )

( )
1

1 1arg max
k k k

k k k k
x T x

x V xΨ
−

− −
∈

⎡ ⎤= ⎣ ⎦            (27) 

(4)检测  k K= 时，对 ( )K KV x 做门限检测。 

( )

( )
K K T K

K K T

V x V x C

V x V

⎫≥ ⇒ ⎪⎪⎪⎬⎪< ⇒ ⎪⎪⎭

置入集合

判决目标不存在
    (28) 

C 为候选航迹终止位置集合。 TV 为预先设定的检测

门限。 
(5)航迹回溯  对所有的 Kx C∈ ，当 1,k K= −  

2, ,1K − 时，有 

( )11k kkx xΨ ++=            (29) 

得到航迹序列的估计值 { }1 2, , ,K KX x x x= 。
 

4  仿真实验 

为验证本文提出的基于二阶 Markov 目标状态

模型的多帧数据关联 DP-TBD 算法对目标的检测

和跟踪性能，在高斯相关噪声条件下，从跟踪航迹、

平均跟踪误差和航迹检测概率几个方面进行仿真分

析，并与传统的 Tonissen 类 DP-TBD 算法[5]进行比

较。 
4.1 仿真条件 

(1)雷达和目标参数  假设雷达在x 方向的观测

范围为 150~200 km,y 方向的观测范围为 120~170 
km, x 和y 方向上的距离分辨单元均为 100 m，观

测误差为半个分辨单元，共扫描 20 帧，扫描周期

1 sT = ；设目标在雷达扫描过程中全程出现，从初

始位置(180 km, 160 km)开始，第 1~10 s 做匀速直

线运动，x 和y 方向上的速度均为 100 m/s; 11~15 s
做转弯速率为 0.35 rad/s 的顺时针转弯运动，16~20 
s 又恢复匀速直线运动。目标是非起伏的，其信号幅

度为确定值。 
(2)观测噪声参数  观测噪声 kv 为高斯分布，考

虑一般情况， kv 为相关过程。因此，本文使用自回

归(Auto Regressive, AR)模型的输出序列得到高斯

相关噪声 

1

P

k i k i k
i

v a v w−
=

= − +∑          (30) 

其中 ( )1,2, ,ia i P= 为模型系数，P 为模型的阶数，

kw 为高斯白噪声序列。仿真中取 P =3, 1a =-2, 

2a =1.7, 3a =0.64; ( )0,1kw N∼ 。 
(3)性能统计指标及其它相关参数  设第k 次扫

描时，目标的真实位置为 ( )l k ，第 i 次 MonteCarlo
仿真对目标位置的估计值为 ( )il k ，则均方根误差为 

( ) ( ) ( )
MC 2

1

1
RMSE

MC
i

i

k l k l k
=

= −∑     (31) 

其中 MC 为 MonteCarlo 仿真次数。  
将均方根误差对 k 取得的平均值定义为平均

RMSE。 
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航迹检测概率用 DP 表示，它被定义为检测到目

标并且在恢复航迹过程中至少有两个以上的单元为

真实目标单元的概率[14]，本文以 MonteCarlo 仿真来

近似。仿真中取 MC=200。 
4.2 仿真结果和性能分析 

在 SNR=6 dB 时，两种算法的航迹跟踪效果如

图 2 所示。从中可以看出，本文算法的跟踪效果要

优于传统算法，尤其是在目标机动转弯之后，传统

算法已经丢失目标，而本文算法依然具有良好的跟

踪效果。 
图 3 给出了 SNR=6 dB 时两种算法的均方根误

差曲线。从图中可以看出，本文算法的均方根误差

明显小于传统算法，尤其是在目标机动转弯的第

11~15 s，跟踪性能的优势十分显著；就整个跟踪过

程而言，本文算法和传统算法的平均 RMSE 分别为

5.83 和 8.26，与传统算法相比，本文算法的误差降

低了 29.42%。此外，在航迹的起始和结束时，算法

的跟踪误差较大，这是由于在跟踪的初始阶段积累

帧数较少，而目标每一帧的能量积累值会扩散到下

一帧的邻域窗内，在积累末段形成虚警点团，所以

与中段相比，其误差较大。 
图 4 比较了不同信噪比下两种算法的平均误

差。从中可以看出，本文算法的平均误差要小于传

统算法，误差平均降低了 20%左右。而且在信噪比

较低时，本文算法跟踪性能的优势更加显著。 
为了验证本文算法的检测性能，图 5 给出了虚

警概率为 310− 时，两种算法在不同信噪比下的航迹

检测概率。从中可以看出，当检测概率为 0.5 时，

本文算法的检测性能比传统算法的信噪比改善了

1.5 dB 左右。 
以上的仿真结果和分析表明，本文提出的基于

二阶 Markov 目标状态模型的多帧关联 DP-TBD 算

法的检测和跟踪性能均优于传统 DP-TBD 算法。此

外，本文算法虽然是在非起伏目标模型的假设下推

导出的，但对于起伏模型目标同样适用，对信号幅

度服从瑞利分布的 Swerling-Ⅰ型目标的仿真实验表

明，本文算法的检测和跟踪性能也比传统算法有较

大的提高。 

 

图 2 二阶 Markov 多帧关联 DP-TBD 与传   图 3 二阶 Markov 多帧关联 DP-TBD 与传统   图 4 二阶 Markov 多帧关联 DP-TBD  

统 DP-TBD 的跟踪性能比较(SNR=6 dB)    DP-TBD 跟踪的均方根误差曲线(SNR=6 dB)   与传统 DP-TBD 跟踪的平均误差曲线 

 

图 5 二阶 Markov 多帧关联 DP-TBD 

与传统 DP-TBD 的航迹检测概率曲线 

5  结束语 

传统DP-TBD算法仅使用当前帧数据的观测信

息来进行能量积累和目标关联，未充分考虑目标状

态在连续帧间的相关性和目标运动特征，对目标邻 

域窗内各状态的指标函数不加区分地同等积累，在

低信噪比情况下极易造成状态关联错误，影响

DP-TBD算法的检测和跟踪性能。因此本文提出了

多帧数据关联的DP-TBD算法。该算法以有、无目

标假设下的状态条件概率之比 大为 优准则，考

虑了目标状态的相关性，采用二阶Markov模型对关

联算法建模，并依据目标的运动特性，给出了一种

与目标转弯角度相关的状态转移概率模型来修正积

累。仿真结果表明本文算法的检测及跟踪性能明显

优于传统算法。 
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