
第 30 卷第 4 期                            电  子  与  信  息  学  报                                Vol.30No.4 
2008 年 4 月                       Journal of Electronics & Information Technology                        Apr. 2008 

基于多模粒子滤波的机动弱目标检测前跟踪 

龚亚信    杨宏文    胡卫东    郁文贤 

(国防科学技术大学 ATR 重点实验室  长沙  410073) 

摘  要：检测前跟踪技术是低信噪比环境下目标检测与跟踪的有效方法。该文针对目标作复杂运动的情况，提出了

机动弱目标检测前跟踪的多模粒子滤波算法。该算法在目标状态矢量中增加了表示目标存在与否以及目标运动模型

的变量，采用粒子滤波实现了包含两个离散变量的混合滤波过程。仿真试验表明，该算法在经典跟踪方法难以发挥

作用的低信噪比条件下，能够有效实现机动目标的检测与跟踪。 
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Multiple Model Particle Filter Based Track-before-Detect for 
 Maneuvering Weak Target 

Gong Ya-xin    Yang Hong-wen    Hu Wei-dong    Yu Wen-xian 
(ATR State Key Lab., National University of Defense Technology, Changsha 410073, China) 

Abstract: Track-Before-Detect(TBD) is an efficient approach which detects and tracks targets in low SNR 
environment. A multiple model particle filter algorithm is presented in this paper for the maneuvering weak target 
which dynamics is complicated. In this algorithm a variable which denotes whether the target is existent or not and 
a variable which denotes the dynamics model of the target are augmented. The hybrid filter which includes two 
discrete variables is implemented by particle filter. Simulation results show that this algorithm can efficiently 
detect and track maneuvering targets on the condition of low SNR which the classical tracking methods can not 
work normally.  
Key words: Track-Before-Detect (TBD); Multiple model; Particle filter; Weak target 

1  引言  

检测前跟踪(TBD)技术使用传感器原始观测数据(比如

雷达回波信号强度、能量、Doppler频移等)，并通过多次扫

描观测数据的累积，来实现对目标的检测与跟踪[1, 2]。由于

充分利用了原始数据信息，TBD技术适用于低信噪比下的目

标跟踪应用。 

典型的TBD实现算法包括基于Hough变换的算法[3]，应

用广泛的动态规划算法[4, 5]，以及极大似然估计[6]。通常对目

标的检测与跟踪，需要在线实时处理，因此递归滤波方法不

可或缺。而由于TBD应用即使在单目标条件下，也常常是一

个强非线性非高斯问题，使得粒子滤波成为其合适的解决手

段。基于粒子滤波实现的递归Bayes TBD算法最早由

Salmond[7]在 2001年提出。此后，Ristic[2]，  Rutten和

Gordon[8]，荷兰Thales大学的Boers和Driessen [9 11]− 等学者对

于该方法进行了相关研究。在已有的研究成果中，一般针对

简单的单目标匀速运动场景，研究如何构建粒子滤波器，基

本上没有考虑到目标作复杂机动运动条件下的粒子滤波实

现及其检测与跟踪性能研究。 

本文考虑弱目标作强机动运动的情况，利用多种动态模
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型对目标运动建模，采用多模粒子滤波[2]来同时完成目标的

检测与跟踪，并分析了算法的检测与跟踪性能。文章内容分

为以下几个部分，第2节为机动弱目标跟踪滤波建模，第3节

为机动弱目标检测前跟踪的多模粒子滤波算法实现，第4节

为仿真试验，最后是结束语。 

2  跟踪建模 

本节完成目标运动和传感器观测建模，并推导多模条件

下TBD算法的Bayes递归实现。 

2.1 目标运动模型 

文中假设在任何观测时间内，目标都服从以下3种运动

模型中的一种：(1)匀速(CV)运动模型；(2)顺时针坐标转动

(CT)模型；(3)逆时针坐标转动模型。以 { }1,2,3S � 表示3

种运动模型集合。考虑单个目标在 x y− 平面内运动，运动

方程为 
( )( )

1 1 1( )kr
k k k k− − −= ⋅ +x F x x w           (1) 

其中 kr S∈ ，为时刻 { }1,k k− 之间的模型状态变量，

[ ]T    k k k k k kx x y y I=x � � ， ( ),k kx y ， ( ),k kx y� � 和 kI 分别表示目

标位置、速度和强度状态， 1k−w 为过程噪声， ( )krF 是对应

于模型变量 kr 的状态转换矩阵。针对以上3种模型，其转换

矩阵分别如式(2)，式(3)所示。 
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T 为传感器扫描周期，另外 
(2) (3)

1 12 2 2 2
,     m m

k k
x y x y
α αω ω− −

−= =
+ +� � � �

       (4) 

其中 0mα > 是机动加速度，通常作为已知条件事先定义。 

目标某一时刻只遵从一种运动模型，整个运动过程中，

在各种运动模型之间转换，可描述为3态Markov链，即

kr S∈ 。模型之间的转换概率矩阵定义为 

11 12 13

21 22 23

31 32 33

m

μ μ μ
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其中 ( ), 1,2,3ab a bμ = 表示模型a 到模型b 的转移概率。定义

{ }1 1 1P rϕ = = ， { }2 1 2P rϕ = = ， { }3 1 3P rϕ = = (满足

1 2 3 1ϕ ϕ ϕ+ + = )，表示目标刚出现时分别按照3种模型运动

的概率。 

时刻 k 目标可能存在于传感器警戒区域内，也可能不存

在，以变量 kE 对此建模。描述为2态Markov链，即 kE ∈  

{ }0,1 。0表示目标不存在，1则反之。并定义目标“新生”

概率 bP 和“死亡”概率 dP 为 
{ }11 | 0b k kP P E E −= =�             (6) 

{ }10 | 1d k kP P E E −= =�             (7) 

则转换概率矩阵为 
1

1
b b

e
d d

P P

P P

⎡ ⎤−
⎢ ⎥= ⎢ ⎥−⎢ ⎥⎣ ⎦

Π                (8) 

定义目标初始存在概率，记为 { }1 1 1P Eη = = 。 

2.2 传感器观测模型 

本文以灰度图作为原始传感器观测，该假设并不影响算

法的普适性。根据假设，传感器产生一系列整个警戒区域的

二维图像，每一帧图像有m l× 个分辨单元(像素)。每一个分

辨单元 ( , )i j ， 1, ,i m= " ， 1, ,j l= " 对应一个矩形区域

x yΔ Δ× 。以 ( , )i j
kz 表示时刻 k ，分辨单元 ( , )i j 的强度观测数

据，其具体形式为 
( , ) ( , ) ( , )

( , )
( , ) ( , )

( ) , 1
  

, 0

i j i j i j
k k k ki j

k i j i j
k k
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x
        (9) 

( , )i j
kv 为 ( , )i j 的观测噪声，这里假设各个分辨单元之间，以及

各帧图像之间，观测噪声是独立的。 ( )( , )i j
k kh x 为目标对分辨

单元 ( , )i j 的信号强度贡献，采用传感器点扩散函数形式，则

时刻 k ，位于坐标 ( , )k kx y 、强度为 kI 的目标对于分辨单元

( , )i j 的强度贡献为 

( )
( ) ( )22

( , )
2 2exp

2 2
x k y kx y ki j

k k

i x j yI
h

Δ ΔΔ Δ
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其中Σ为已知参数，表示传感器模糊斑点数量。则时刻 k 的

观测表示为 

{ }( , ) : 1, , , 1, ,i j
k kz i m j l= = =z " "        (11) 

直到时刻 k 的完整观测数据集合表示为 
{ },  1, ,k iZ i k= =z "              (12) 

2.3 多模条件下 TBD 算法的 Bayes 递归实现 

已知时刻 1k − 的联合概率密度 1 1 1( , | )k k kp E Z− − −x ，结

合新的观测数据 kz 和运动模型变量 kr ，估计时刻 k 的联合后

验概率密度 ( , | )k k kp E Zx 。记时刻 k 目标存在的概率为 
{ }1 |k k kP P E Z=�              (13) 

目标不存在(即 0kE = )时，不定义目标状态，则只需要计算

滤波密度 ( , 1, | )k k k kp E r Z=x 。类似于文献[2]第11.3节中的

推导过程，易知预测状态概率密度 1( , 1, | )k k k kp E r Z −=x 的

计算，结合观测似然，可得到滤波密度如下： 
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其中 ( | , , )k k k kp E rz x 为传感器似然函数，根据2.2节中的传感

器模型，该函数可描述为 
( , )
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( , )( )i j
N kp z 为 ( , )i j 内的背景噪声概率密度， ( , )( | , )i j

S N k k kp z r+ x
为给定目标状态 kx 条件下 ( , )i j 内的信号加噪声似然函数。

由于各个分辨单元的噪声是独立的，可认为分辨单元内的观

测 ( , )i j
kz 也是独立的。此外，目标对观测信号强度的影响有限，

可用式(16)近似描述似然函数。式(16)中 ( )i kC x 和 ( )j kC x 表

示受目标回波信号强度影响的分辨单元标注 ( , )i j 的集合。 
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3  多模粒子滤波算法实现 

下面针对2.3节中的TBD算法，设计其多模粒子滤波实

现。首先，引入混合状态变量 T T[   ]k k k kE r=y x 。假设已知
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该变量在时刻 1k − 的联合后验概率密度 1 1( | )k kp Z− −y 可由

粒子集 { }1 1 1, Nn n
k k nw− − =y 来描述，N 为粒子数量。算法的一次

迭代运算步骤如下： 

第1步  预测粒子时刻 k 的存在变量 n
kE ， 1, ,n N= " ，

根据 1
n
kE − 和转换概率 eΠ 获取[2]。 

第2步  预测粒子状态，只对 1n
kE = 的粒子有效。这里

要分两种情况进行处理：(1)对“新生”(即 1 0, 1n n
k kE E− = = )

粒子。位置变量 ( , )n n
k kx y ，选择强度超过预设门限 γ 的分辨

单元集( ( , )i j
kz γ> )，让粒子在这些单元内均匀分布；速度变

量 ( , )n n
k kx y� � ，均匀分布于 [ ]max max,U v v− ，其中 maxv 为预定义

变量；信号强度变量 n
kI ，其满足 min max[ , ]n

kI U I I∼ ， minI 和

maxI 根据实际信噪比预先设定；另外，根据初始模型概率

1 2 3, ,ϕ ϕ ϕ ，随机从S 产生该粒子的运动模型变量；(2)对持续

存在(即 1 1, 1n n
k kE E− = = )粒子。首先通过 mΠ 和前一时刻该

粒子的模型变量 1
n
kr − 获取当前时刻的模型变量 n

kr ，然后根据
n
kr 对应的目标运动方程进行粒子状态预测。 

第3步  粒子权重计算。为简洁有效地实现权重计算，

引入像素似然比[2]，此时未归一化权重计算公式变成 

i
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1,                                      0
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l z E
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E
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{ }0 0 0 0 0( ) , , 1, , 1, ,n
i kC i p i i i i p= − − + +x " " ， 0i 表示最接近

于状态矢量 [1]n n
k kx = x 数值的整数， p 为预设参数，表示目

标对分辨单元的影响程度。完成了粒子权重计算后，进行归 

一化，得到归一化权重 i i{ } 1/ sum Nn n n
k kk nw w w =

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦ 。 

第4步  粒子重采样。本文中采用系统重采样方法实现 

强制性重采样。即 { } 1,(1/ ) Nn
k nN =

⎡ ⎤ =⎢ ⎥⎣ ⎦y 重采样 { } 1, Nn n
k k nw =

⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦y 。 

第5步  目标状态估计，首先估计目标存在概率，按式(18)

计算存在概率 

l l
1
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N

n
k kk

n

P E N P
=

= ≤ ≤∑         (18) 

如果 lkP 超过了预设门限，则认为目标存在，同时利用下面

的式(19)计算目标状态 
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n n n

k k k k
n n

E E
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估计目标在时刻 k 的运动模型概率，对于 1n
kE = 的粒子，分

别统计 1n
kr = ， 2n

kr = 和 3n
kr = 的数量 1R ， 2R 和 3R ，按

式(20)分别计算时刻 k 3种运动模型的概率： 

l l l1 2 3
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,  ,  k k kr r rN N N
n n n
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n n n
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E E E
= = =
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4  仿真试验 

本节将针对一个假想的目标机动运动场景，利用本文给

出的算法实现目标的检测与跟踪。仿真总时间为45s，其中目

标从第7s开始出现，首先沿 x 轴方向作10s匀速直线运动，接

着作5s逆时针机动转弯运动，此后进入10s的匀速直线运动状

态，最后作5s的顺时针机动转弯，直到第37s消失，一共存在

30s。文中的仿真重点考察非线性模型滤波问题，因此假设观

测噪声符合高斯分布。仿真试验将验证本文算法对弱目标的

检测与跟踪性能。下面给出仿真的基本参数设置。 

过程噪声w为零均值的高斯白噪声，其协方差阵为 
3 21 1
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1q 和 2q 分别表示目标运动状态和强度的过程噪声。仿真中设

置为 1 20.001,  0.01q q= = 。机动加速度 1.08mα = ，传感器

采样间隔T 设置为1s，每一秒产生一帧观测图像。观测图像

的区域m l× 为 60 60× ，每一分辨单元的尺度设置为 xΔ =  

1yΔ = 。如果观测噪声方差设为 1.63σ = ，目标信号强度

20I = ，参数 0.7Σ = ，则对应的信噪比为： SNR 10=  
22/2

lg 12dBx yIΔ Δ πΣ
σ

⎡ ⎤
⎢ ⎥ =⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

，目标初始位置为(20,20)，速度

为(2,0)分辨单元每秒。图1给出了 SNR 12= 时的两帧观测图

像。 

 

图 1 目标不存在和存在时的观测图像(SNR=12) 

目标初始存在概率 1 0.05η = ， 0.05b dP P= = ；“新生”

粒子3种运动模型概率分别为 1 2 3=0.9,  =0.05,  =0.05ϕ ϕ ϕ ，持

续存在粒子的模型转换概率矩阵为 

0.9 0.05 0.05

0.4 0.5 0.1

0.4 0.1 0.5
m

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
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⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

Π              (22) 

信号强度门限 2γ = ， max 2v = ， min max10,  30I I= = ，

2p = 。粒子数量设置为 80000N = ，分别取噪声方差

1.63,  3.25,  4.6σ σ σ= = = (对应信噪比 SNR 12,= SNR    

6,SNR 3= = )进行仿真。 

图2(a)为3种信噪比条件下的目标存在概率估计结果，是

25次Monte Carlo仿真的平均结果。如果将目标存在概率门

限设置为0.6，达到或超过该门限才认定目标存在。则从本文
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算法的估计结果可以看出，当 SNR 12= 和 SNR 6= 时，算

法能够有效的检测目标。前者对目标的检测没有时延，后者

在目标出现后，有约3个时刻的时延，目标存在概率才达到

且超过0.6，但是当目标消失后，两者估计的目标存在概率急

剧下降到远低于门限0.6的水平，没有检测时延。另外，从

SNR 6= 的估计曲线中还可以看出在目标作匀速运动时，目

标存在概率非常高，接近真实概率，当目标开始作转弯机动

后，存在概率会下降，当目标再次回到匀速运动状态后，存

在概率又开始缓慢回升到接近真实概率，回升过程存在一定

时延。SNR 3= 时，估计的目标存在概率较低，但目标出现

和消失的趋势依然存在，如果降低检测门限，还是能够检测

到目标出现、存在以及消失的运动过程。 

图2(b)为 SNR 6= 条件下的目标真实轨迹与估计航迹

对比图，从图中可以看出，初始3个数据点漏检，在两个机

动转弯的过程中，估计误差较大，匀速运动部分的估计精度

较高。 

 

图2 目标存在概率和航迹估计结果 

图3为目标运动模型概率估计结果，从图中可以看出本

文算法能够对目标的运动模型实现有效的估计。 

 

图 3 目标运动模型概率估计结果(SNR=6) 

5  结束语 

本文提出了一种基于多种运动模型的粒子滤波检测前

跟踪算法，用于低信噪比条件下的弱目标检测与跟踪。仿真

结果表明，在经典检测后跟踪算法不能正常工作的低信噪比

(有效实现检测后跟踪，信噪比必须满足( SNR 9.5dB≥ )下，

该算法表现出了良好的性能，能够有效地检测目标、估计目

标运动模型及其运动状态，算法稳健性较强。对于目标运动 

 

更为复杂的情况，可以通过增加模型数量来进一步改善跟踪

性能。另外，在下一步工作中，将考虑结合交互多模算法，

控制模型的使用。 
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