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基于粒子滤波的弱目标检测前跟踪算法① 
苗媛媛, 陈华杰 

(杭州电子科技大学 通信信息传输与融合技术国防重点学科实验室, 杭州 310018) 

摘 要: 针对低信噪比条件下机动目标的检测跟踪问题, 提出了一种改进型的基于多模型的粒子滤波检测前跟

踪算法. 由于粒子退化问题, 在目标信号微弱、目标发生机动或者信号幅值波动较强势, 粒子滤波的 TBD 算法的

检测概率和跟踪精度将会下降. 本算法在粒子滤波的基础之上改进, 即在每次循环之前加入新粒子, 新粒子的分

布是由平均法和前一时刻的目标估计结果进行确定. 给出了粒子滤波的 TBD 算法推导以及数值计算过程. 仿真

实验表明: 基于改进型粒子滤波检测前跟踪算法能够检测低信噪比的目标.  
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Particle Filter-Based Track-before-Detective for Weak Target 
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Abstract: In this paper, a multiple model particle filter algorithm is presented for the moving weak target in the low 

SNR environment. Because of the particle’s degeneracy, the detection probability and tracking accuracy of the particle 

filter based track-before-detective will descend in the case of the signal of the target gets weaker, the target is 

maneuvering or the signal amplitude fluctuation is strong. With this improved algorithm based on the particle filter, add 

the new particles before each cycle, and the distribution of new particles is determined by the average method and the 

estimation results of latest moment. Theoretical result and numerical compulation of the partical filter-based TBD 

algorithm is given in this paper. The simulation experiment illustrates the improved particle filter-based TBD algorithm 

can detect the weak target with a low SNR. 
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1 引言 
检测前跟踪算法是相对于传统先检测后跟踪的一

种综合处理运动目标检测跟踪的方法, 它采用传感器

原始观测数据进行目标检测跟踪, 将跟踪思想引入检

测环节, 利用原始信号的能量积累, 降低检测门限, 

有助于提高低信噪比条件下目标的检测概率[1]. 对此, 

国内外的大量学者展开了大量的理论及应用的研究, 

主要方法有 Hough 变换[2]、动态规划[3-5]及粒子滤波[6]

等. 其中基于粒子滤波(PF)的 TBD 方法由于其对微弱

动目标较强的检测性能而备受关注. 2001, Salmond[6]

首次提出基于PF的TBD算法, 其后, 许多学者做了相 
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关研究, 如 Rutten 和 Gordon[7], Y.Boers 和 Driessen[8]

等, 2008 年 H.T.Su 等人将粒子滤波用在天波超视距雷

达中, 得到了比较好的效果.  

对于基本的粒子滤波而言, 其一个主要的缺陷就

是退化现象, 即随着滤波迭代次数的增加, 大部分粒

子的权重会变得很小, 而只有少数的粒子具有较大的

权重, 理论上可以证明, 粒子权重的方差会随着时间

的推移不断的增大, 因此退化现象是不可避免的. 粒

子退化现象会造成: (1)后验概率只有少数几个权重较

大的粒子表示, 大多数粒子对后验概率密度贡献接近

于 0; (2)造成计算资源的浪费, 使大量计算浪费在对状 
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态估计贡献甚微的粒子点上. 针对此类问题, 现在大

多数的研究方向侧重在两个方面: (1)加入重采样环节; 

(2)选择好的重要性采样函数, 文献[9]中对这两种发放

进行了比较, 发现重采样在很大程度上能减轻退化问

题, 但是同时带来了另一负面影响——样本匮乏, 即

重采样后, 粒子不再独立, 具有加大权重的粒子被多

次采样, 而那些小权重的粒子则被削弱或筛除, 因此

丧失了粒子的多样性[12]; 而对于我们事先不知道后验

概率密度形式的情况下, 想要设计一个优秀的重要性

采样函数并非易事, 并且, 由于工程实践的问题各不

相同并没有一个对任何问题度堪称优秀的重要性采样

函数, 所以相对于重要性采样函数来说, 重采样则是

一个很好的方法.  

针对重采样的粒子多样性问题, 很多研究者进行

了深入研究, 文献[10]在引入多模型粒子滤波对机动

目标检测前跟踪时, 为保持粒子多样性, 采用大量粒

子, 但带来的计算膨胀问题使得粒子滤波在应用中受

到极大的限制; 文献[11]则通过引入 UPF 达到保持粒

子多样性的目的, 但是只是针对单目标匀速场景, 而

我们在实际工程应用中目标并不是理想的匀速运动, 

所以针对目标机动的情况, 我们一般采用多模型粒子

滤波算法, 对于不同的运动情况, 采用不同的粒子更

新速率, 对于粒子退化和样本匮乏问题, 本文提出了

一种新的方法——平均法, 即在滤波循环前, 运用平

均法对粒子集是否受上一时刻目标估计结果的影响进

行一次判断, 当判断的结果超过一定的阈值的时候, 

则根据上一时刻的状态估计结果添加新粒子集, 然后, 

用改进的粒子集进行下一次滤波, 经验证该方法既保

持了粒子的多样性, 而且还提高了算法的检测跟踪性

能. 本文在结构上分成四部分: 第一节是系统模型, 

第二节是改进检测前跟踪算法的介绍, 第三节是仿真

结果与分析, 第四节是结论.  

 

1 目标和传感器建模 
1.1 目标运动建模 

假设一个目标在 x-y 平面上运动, 那么我们认为, 

在一段时间内, 可由两种模型描述: 1)匀速运动模型

(CV); 2)匀速转弯模型(CT). 目标的运动模型方程为:  

1 1( , )k k k k ks f s r w- -= +           (1)                                                

其中, 1-kw 为系统过程噪声, 概率密度函数为 ( )wp w . 

. .

[ , , , , ]T
kk k k kks x x y y w= , ( , )k kx y 为目标位置, 

. .

( , )k kx y

为目标速度, kw 为目标的角速度. {0,1,2}kr MÎ = 为

模型变量, 取 0,1,2 的时候分别表示没有目标、目标匀

速和转弯三种不同的运动状态. 针对上述三种模型, 

1( , )k k kf s r- 状态转换矩阵也有对应不同的表示.  
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其中, T 表示的是雷达的采样周期. 目标在某一时刻只

遵从一种运动模型, 整个运动过程中, 在各种模型之

间转换, 可描述为 3 态马尔可夫链, 即 kr MÎ . 模型

之间的转换概率矩阵 Π 为:  

00 01 02
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Π
é ù
ê ú= ê ú
ê úë û

π π π
π π π
π π π

             (4) 

定义 ab k 1p r     , 0,1,2kb r a a bp -= = = = 其中 , abp 表

示从模型 a 转移到模型 b 的概率.  

1.2 传感器观测建模 

采用传感器对 x-y 平面上某区域进行检测, 产生

一系列二维图像, 每一帧图像 x yn m´ 个分辨单元. 

每一个分辨单元 ( , ), 1, , , 1, ,x yi j i n j m= =L L 对应一

个矩形区域 x yD ´D . 则时刻 k 传感器将获取 x yn m´

个强度观测数据, 记作:  
( , ){ : 1, , , 1, , }i j

k k x yz z i n j m= = =L L        (5) 

其中
( , )i j
kz 表示时刻 k 分辨单元 ( , )i j 的强度观测[1], 

具体形式为:  
( , ) ( , )

( , )

( , )

( )i j i j
k ki j

k i j
k

h x v
z

v

ì +ï= í
ïî

目标出现

目标未出现
       (6) 

( , ) ( )i j
kh x 为目标对分辨单元 ( , )i j 的信号强度贡献 , 

( , )i j
kv 为 ( , )i j 内的观测噪声 ,  假设满足 ( )p v ～

2( ,0, )v sN , N表示高斯分布. 对于 ( , ) ( )i j
kh x , 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
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为 kI 的目标对于分辨单元 ( , )i j 的强度贡献为[1]:   
2 2

( , )
2

( ) ( )
( )

2 2
x y K x k y ki j

k n

I i x j y
h x

A Ap

ì üD D D - + D -ï ï» -í ý
ï ïî þ

  (7) 

其中 A 为已知参数, 表示传感器的模糊斑点数量.  

直到时刻 k 传感器获取的观测表示为:  

{ }1 2, , ,k kZ z z z= L                (8) 

 

2 基于改进的粒子滤波检测前跟踪算法 
由于粒子退化问题, 在目标信号微弱、背景杂波

较强时, 粒子滤波的 TBD 算法的检测概率和跟踪精度

将会下降. 本节算法在粒子滤波的基础之上改进, 即

在每次循环之前加入新粒子, 新粒子的分布是由平均

法和前一时刻的目标估计结果进行确定.  

标准的PF—TBD算法是一种混合估计算法. 算法

中, 将一个 2 元的目标模态变量 s 加入所需要估计的

状态空间, 表征目标存在与否, 参与状态估计过程. 

而目标的存在概率便可以通过这个指示目标存在与否

的模态变量计算得到. 因此算法中, 粒子将被分为两

类, 一类是死亡粒子, 即对应 0s = 的情况, 此时目标

的状态无定义; 另一类是存活粒子, 即对应 1s = 的情

况. 在进行 TBD 处理时, 该算法不设门限, 将整个数

据平面作为粒子滤波器的输入, 同时将粒子分布在目

标可能的状态空间中, 根据其所对应数据平面的幅度

值和分布密度等先验信息计算粒子权系数; 然后, 粒

子在帧间按一定的预设概率经历出生死亡的过程, 而

上一帧中存活下来的粒子则得以继承, 并按照抽样密

度进行状态转移, 粒子的权系数则被不断更新, 形成

该时刻的目标状态的后验概率密度, 从而获得目标状

态的估计值. 同时, 算法能通过对目标模态变量的计

算为每个时刻提供一个目标存在概率值, 而该值可被

用来指示检测能力的大小, 对检测性能进行评估[13-15].  

我们假设初始时刻的目标状态分布 0( )p s 与模型

的概率分布 0( )p r 已经给定, 算法基本流程如图 1 所

示 . 初始时刻 , 根据 0( )p s 与 0( )p r 初始化粒子集

0 0 1{ , ,1 / }i i M
is r M = , M 为粒子数. 在时刻 k , 一次循环的

基本过程: 首先, 利用我们改进的平均法判断加入的

新粒子的初始模型分布 ( )kp r% 与状态分布 ( )kp s% 是否

受前一时刻影响, 若判断判定受到影响, 则根据 1k -

时刻目标的检测与状态估计结果分布 , 计算得到

( )kp s% 和 ( )kp r% , 否则, 新加入的粒子分布依然取初

始时刻的分布 0( )p s 与 0( )p r ; 然后在每次循环计算

之前, 根据新加入的粒子的分布加入 newM 个新粒子,   

对 newM M+ 个粒子再进行状态更新和模型更新, 计

算各个粒子对应的权重; 然后对 newM M+ 个粒子重

采样出 M 个粒子; 最后得到 k 时刻目标的状态估计

结果与检测概率.  

 
图 1 算法流程图 

 

2.1 平均法加入新粒子 

如 果 假 设 1k - 时 刻 目 标 的 状 态 估 计 是

1 1 1 1 1 1
ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ( , , , , )k k k k k ks x x y y w- - - - - -= & & , 其对应的各个模型概

率估计为
1 0ˆ

kr
p

- = 、
-1 1ˆ

kr
p = 、

-1 2ˆ
kr

p = , 经过滤波之后的 M

个加权粒子集为 i i i M
k -1 k -1 k -1 i 1{ s ,r ,q } = . 在 k 时刻, 算法

循环前, 加入 newM 个新粒子, 其对应的状态和模型

分布为 ( )kp s% 和 ( )kp r% , 然后经过平均法的判断得到, 

并且设置其权重为1 / M . 
1 0ˆ

kr
p

- = 表示时刻不存在的概

率估计, h 为预设门限, 用于判断粒子是否受到前一
时刻的影响.  

k时刻, 如果前 N 个时刻的概率估计的平均值为
ˆavgp h£ , 那么我们判断新粒子的分布 ( )kp s% 和

( )kp r% 受到前一时刻的影响, 新加入粒子的模型分布

为 ( )kp r% ; 相 对 应 的 三 种 模 型 的 概 率 分 别 取

0ˆ
k krp
- = (目标不存在)、

1 0ˆ(1 ) / 2
kr

p
- =- (CV 模型)、

1 0ˆ(1 ) / 2
kr

p
- =- (CT 模型).  

通过在粒子滤波算法引进平均法, 对于目标微弱

的情况, 通过前几个时刻目标检测概率估计确定新加
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入的粒子的分布, 可减轻某一时刻目标漏判所引起的

影响, 同时保证了粒子的多样性, 提高粒子的有效性.  

2.2 粒子滤波过程 

模型更新和状态更新. 对于 newM M+ 个粒子, 可

以根据模型变量 1 1{ } n e wM Mi
k ir +
- = 与马尔科夫模型转移

矩阵P更新模型变量; 根据 ( )wp w 获取噪声样本集 

1 1{ } newM Mi
k iw +
- = , 进 而 获 得 k 时 刻 的 样 本 状 态

1{ } newM Mi
k is +

= .计算粒子的权重. 根据下式计算粒子权

重:  

1

( , )
1

i
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k mn k k
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q l z s

-

-

ìï= í
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其中: 
i
kq% 为粒子权重, 

( , )( )m n
noise kp z 是在分辨单元

( , )m n 内 的 背 景 噪 声 的 概 率 密 度 分 布 , 
( , )m n i

signal noise k kp z s+ 为给定目标状态的条件下, 分辨单

元 ( , )m n 内的信号加噪声的似然函数. 归一化后的粒

子权重 1
/ newM Mi i i

k k ki
q q q

+

=
= å% %  

重采样 . 从粒子集 1{ , , } newM Mi i i
k k k is r q +

= 中 newM M+

个粒子中重采样出 M 个粒子 , 得到新粒子集

1{ , ,1 / }i i M
k k is r M = .  

似然比检测. 对经过重采样后的 M 个粒子进行统

计, 得出各个模型所对应的粒子数. 假设统计得出, 

对应三种模型(目标不存在、CV、CT 模型)的粒子数分

别为 1l 、 2l 、 3l , 则可计算出目标对应于各个模型的

概率估计为:  

1 2 3
0 1 2ˆ ˆ ˆ, ,

k k kr r rp p p
M M M
l l l

= = == = =        (11) 

其中: 0 1 2ˆ ˆ ˆ
k k kr r rp p p= = =、 、 分别对应目标不存在、CV、

CT模型的概率估计. 如果 1 2ˆ ˆ( )
k kr rp p= =+ ³ G , 那么判

断目标存在, 否则, 目标则不存在. G表示的是判断目

标是否存在的门限值.  

状态估计. 目标的状态估计由下式计算得到:  

2 3

1

2 .3

ˆ

R R j
kj

k

s
s

R R

+

==
+

å
               (12) 

j
ks 表示的是粒子集中对应目标存在的粒子, 如果

判断存在, 则输出目标状态估计结果.  

 

3 仿真结果分析 
本节内容采用改进的算法进行仿真实验. 首先设

定传感器系统的参数, 传感器的采样周期 T 为 1s, 即

每一秒产生一帧图像. 图像观测区域 x yn n´ 为 30×20, 

每个分辨单元大小是 1x yD = D = , 图像的模糊斑点数

量 0.6H = ; 初始时刻设定目标的幅值为 18I = , 若观

测 噪 声 标 准 差 是 2.3s = , 峰 值 信 噪 比 为
2 210lg( / 2 ) 10.1x yI dBp sD D H = .  

仿真时间长度是 ft 是 55s, 其中目标在第 7s 出

现, 在 7 21t£ £ 之间目标沿着 x 轴方向作匀速直线

运 动 , 在 22 27t£ £ 之 间 目 标 作 角 速 度 为

0.30 /rad sw = 的匀速转弯运动, 在 3728 ££ t 之间

目标作匀速直线运动, 在 38 43t£ £ 之间目标作角速

度为 0.20 /rad sw = - 的匀速转弯运动, 在 44 55t£ £

之间作匀速直线运动, 之后目标消失. 其中, 目标的 

马尔科夫模型转换矩阵为
0.9 0.05 0.05

0.1 0.8 0.1

0.1 0.1 0.8

é ù
ê úP = ê ú
ê úë û

, 粒子 

数选取 2000newM M= = , 平均法的判定阈值设为

0.43h = .  

初始时刻粒子的状态与模型分布为: 位置变量

( , )k kx y 均匀分布在 [0, 30] 与 [ ]0, 25 之间, 速度变量

( , )k kx y& & 分布在 [ 2, 2]- 与 [ 2, 2]- 之间, 角速度变量

kw 分布在 [ 0.4, 0.2]- - 与 [0.2 0.4] 之间; 初始时刻

粒子模型对应的目标不存在、CT 与 CV 模型的初始概

率为 0.9,0.05,0.05.  

设定目标的检测概率大于 0.65, 则认为目标出现. 

图 2 给出了一次蒙特卡洛仿真中, 目标的位置检测和

跟踪结果, 图 3则对应的三个模型的概率图. 由图 2可

以看出, 算法可以较准确的估计出目标的轨迹, 不管

是直线运动还是转弯时刻, 算法都能较准确的跟踪到

目标的运动状态, 并且延时很短, 这就改进了以往的

算法延时的不足, 更加实用在实时场景中. 由图 3 可

以看出, 当目标发生模型转换时, 算法能够对目标的

运动模型进行有效地估计.  

图 4 和图 5 给出了本文提出的改进算法与文献[9]

中的粒子滤波算法经过 50 次蒙特卡洛仿真后的关于

目标各时刻的位置 RMSE 比较图, 从中可见, 本文方

法的目标位置 RMSE 较小, 对目标状态的估计较精确
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跟踪精度较好, 没有较大的误差, 而经典的算法误差

率很大, 这就对我们实时跟踪目标造成影响, 导致目

标位置模糊. 图 6和图 7是目标存在概率的比较图, 图

中目标存在概率为经过 50 次蒙特卡洛仿真之后的平

均结果. 由图比较可见, 采用本文的改进平均算法各

时刻发现目标的概率相对较大, 这样就避免了漏检, 

可以准确的检测到目标的存在, 以便我们及时的侦察

敌情.  
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图 2 目标位置估计结果 
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图 4 经典算法的位置   图 5 改进算法的位置 
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图 6 经典算法目标存在概率 图 7 改进算法目标存在概率 

 

4 结论 
本文是针对低信噪比条件下提出了一种改进的平

均法粒子滤波算法. 仿真实验结果表明, 该算法能在

低信噪比条件下较好的提高了对目标的检测概率和跟

踪的精度, 能够较早的发现目标, 并且缓解了目标漏

检和跟踪精度下降的问题.  
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构及其加解密实现流程, 在此基础上提出了通用对称

算法加密实现类的构想. 在进行了可行性分析之后, 

详细介绍了该类的成员构成、设计思路及 VB.NET 代

码, 并在最后给出了一个应用实例.  

 

 

 

 

 

 

图 4 实例运行结果 

 

实践证明, 应用该类实现信息的加解密非常简便

易行. 而且, 即使.NET Framework 的未来版本加入新

的对称算法, 该类的代码和相应的软件系统也无需进

行任何修改, 因此具有良好的扩展性和维护性. 这种 
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设计思想同样适用于非对称算法类和 Hash 算法类.  
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