
弱目标检测前跟踪技术研究综述

杨 威１，付耀文２，潘晓刚１，张志勇１，黎 湘２

（１．国防科学技术大学九院 湖南长沙 ４１００７３；２．国防科学技术大学电子科学与工程学院 湖南长沙 ４１００７３）

摘 要： 该文阐述了弱目标检测前跟踪的基本原理，重点综述了近年来检测前跟踪技术的研究现状，包括动态

规划、递归贝叶斯滤波、有限集统计学及直方图概率多假设跟踪等方法，对检测前跟踪技术的应用亦有相关介绍．最后
在现有研究发展的基础上，着眼于提高针对弱目标的检测和跟踪性能及检测前跟踪算法鲁棒性的迫切需求，提出了检

测前跟踪技术需重点关注和解决的若干问题，包括检测前跟踪算法的性能分析与评估、邻近弱目标检测前跟踪、机动

弱目标的检测前跟踪、弱目标的多传感器融合检测和跟踪及弱目标的联合检测、跟踪与分类等方面．
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１ 引言

目标检测与跟踪是侦察监视、武器制导及交通控制

等多种系统的关键功能．传感器每次对场景观测后，输
出一幅信号层观测图像．光学类传感器输出为一般图像
信息，表示为各像素单元信号强度；雷达类传感器输出

为雷达图像，表示为各分辨单元内的回波信号．传统目
标检测与跟踪技术利用阈值处理对每帧图像提取一组

量测点迹，然后将点迹输入跟踪器完成关联处理，且对

状态进行估计并输出目标轨迹，即检测后跟踪（Ｄｅｔｅｃｔ
ＢｅｆｏｒｅＴｒａｃｋ，ＤＢＴ）技术．但在回波信号信噪比较低时，利
用单帧图像难以提取目标点迹；若降低阈值，后续将产

生众多虚假轨迹．

本文将回波信号信噪比较低的目标称为弱目标．针
对弱目标的检测与跟踪，在２０世纪７０年代已形成检测
前跟踪（ＴｒａｃｋＢｅｆｏｒｅＤｅｔｅｃｔ，ＴＢＤ）思想．原始 ＴＢＤ基本思
想是在做检测决策前，通过在目标轨迹上的回波能量积

累，以提高信噪比，实现弱目标检测并输出其轨迹．早期
该技术主要用于红外弱目标，近年来尤为雷达领域所关

注［１～９］．在文献中，弱目标又被称为弱小目标［１０］、小目
标［１１］、低可观测目标［１２］、隐身目标［１３］等．一方面，随着
传感器分辨率的提高，有时目标回波信号虽弱，但目标

回波可能横跨多个分辨单元，因此并不小；另一方面，目

标可观测性已广泛应用于被动目标定位领域［１４］，因此

易混淆．ＴＢＤ主要解决回波信号信噪比较低的目标检测
和跟踪问题，由此本文概称为弱目标．
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文献［１２，１５］综述了传统 ＴＢＤ技术（如速度滤波、
哈佛变换、多阶假设检验等方法）．近年来，ＴＢＤ技术取
得了一些重大进展．在一些新思想、新工具、新方法引
入后，一方面使ＴＢＤ技术的研究向更深层次拓展，另一
方面增强了 ＴＢＤ技术的实时性．如多目标 ＴＢＤ技术在
近年来广受关注，直方图概率多假设跟踪（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＭｕｌｔｉｐｌｅＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＴｒａｃｋｅｒ，ＨＰＭＨＴ）方法的实
时性能明显优于传统 ＴＢＤ技术［１６，１７］．粒子滤波（Ｐａｒｔｉｃｌｅ
Ｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ）和有限集统计学（ＦＩｎｉｔｅＳｅｔＳＴａｔｉｓｔｉｃｓ，ＦＩＳＳＴ）的
引入，使 ＴＢＤ技术由批处理转向了递归处理［９，１８］．ＦＩＳＳＴ
方法可实现时变数目的弱目标 ＴＢＤ．因此，有必要对
ＴＢＤ技术的新进展进行综述，以探讨该技术在理论和应
用中有待深入研究的问题．文献［１９～２１］针对弱目标检
测和跟踪问题，提出并分析了一类最大似然概率数据

关联算法，该类算法输入仍为阈值化后的点迹数据，本

文并未将其涵括，该类研究的详细综述参见文献［２２］．
假设 ｘｋ－１表示 ｋ－１时刻的目标运动状态向量，目

标运动常采用如式（１）所示的常速或常加速运动模型，
其中 Ｆ为目标状态转移矩阵，ｖｋ－１为随机过程噪声．

ｘｋ＝Ｆｘｋ－１＋ｖｋ－１ （１）
当场景中存在一个目标且状态为 ｘｋ时，传感器观

测输出如式（２）所示，其中 ｉ表示分辨单元标号，ｈ（ｉ）ｋ
（·）表示高度非线性并与信噪比相关的传感器点弥散

函数，ｎｋ为随机噪声；当场景中没有目标时，传感器对
各分辨单元的观测输出为随机噪声 ｎｋ．ｋ时刻完整观
测数据表示为集合Ｚｋ＝｛ｚ（ｉ）ｋ ｜ｉ＝１，２，…，Ｍ｝，其中 Ｍ
表示场景中像素或分辨单元总数．

ｚ（ｉ）ｋ ＝ｈ（ｉ）ｋ（ｘｋ）＋ｎｋ （２）
早期 ＴＢＤ技术即是利用 １至 Ｋ时刻的观测数据

Ｚ１：Ｋ＝｛Ｚｋ｜ｋ＝１，２，…，Ｋ｝，对目标存在与否进行判断；
若目标存在，估计并输出目标状态．文献［２３］给出了一
种简洁的数学描述，即如式（３）所示的检测和估计问
题，其中 ｎｘ为单目标状态维数，ＶＤＴ为检测门限．这是一
类批处理ＴＢＤ技术．由于目标状态空间为连续空间且
ｈ（ｉ）ｋ（·）通常为高度非线性函数，式（３）中的联合后验状
态概率密度函数难以求解．离散化目标状态空间将避
免非线性问题［１６］．但因目标轨迹未知，早期采用枚举法
对弱目标进行检测和跟踪［２４］，运算复杂度仍然较高．

珔Ｘ１：Ｋ＝ａｒｇｍａｘ
Ｘ１：Ｋ∈ＲＲ

ｎｘＫ
ｐ（Ｘ１：Ｋ｜Ｚ１：Ｋ）

ｓ．ｔ．ｐ（珔Ｘ１：Ｋ｜Ｚ１：Ｋ）＞ＶＤＴ

（３）

下面将介绍不同类 ＴＢＤ方法的基本思想，并评述
其进展，最后探讨 ＴＢＤ在理论和应用中有待深入研究
的问题．

２ ＤＰ方法
文献［２５］将动态规划（ＤｙａｎｍｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＤＰ）方

法引进弱目标 ＴＢＤ领域，即 ＤＰＴＢＤ技术，降低了 ＴＢＤ
运算复杂度．ＤＰ搜索效率远高于枚举法，基本原理即将
式（３）中的联合最优化转化为序贯最优化，并将最优化
函数由后验概率密度变换为值函数 Ｉ（·），如式（４）所
示，其中 ｇ（·）为值函数的基础值，Ｎｂｒ（ｘｋ）为可到达当
前状态 ｘｋ的前一时刻邻域状态空间，ＶＴ为检测门限，
Ψｋ（ｘｋ）为到达当前状态 ｘｋ的最优路径．详细原理见文
献［２５，２６］，其关键是选择合适的 ｇ（·）、Ψｋ（·）及 ＶＴ．

ＬＯＯＰｋ＝１ｔｏｋ＝Ｋ
Ｉ（ｘｋ）＝ ｍａｘ

ｘｋ－１∈Ｎｂｒ（ｘｋ）
［Ｉ（ｘｋ－１）］＋ｇ（ｘｋ）

Ψｋ（ｘｋ）＝｛^ｘ１，…，^ｘｋ－１＝ ｍａｘ
ｘｋ－１∈Ｎｂｒ（ｘｋ）

［Ｉ（ｘｋ－１
{

）］｝

ＥＮＤＬＯＯＰ
ｓ．ｔ．Ｉ（ｘＫ）＞ＶＴ

（４）

文献［２５］将各分辨单元及其邻近区域的加权回波
信号强度（即幅度值）作为值函数的基础值．当服从点
目标假设时，基础值即为各分辨单元的回波信号强度．
Ｎｂｒ（·）大小决定了对机动目标的检测性能，Ｎｂｒ（·）较大
时可实现对机动目标的检测和跟踪，Ｎｂｒ（·）较小时只能
实现对近似匀速运动目标的检测和跟踪．ＶＴ决定了对
弱目标的检测及虚警性能．文献［２６］假设值函数满足独
立同分布且服从高斯分布，对其统计特性进行分析，得

到了上述 ＤＰＴＢＤ算法的检测性能曲线，为 ＶＴ的选择
提供了理论指导．文献［２７］进一步对不同 Ｎｂｒ（·）大小
的值函数进行了分析，同时为 ＶＴ和 Ｎｂｒ（·）的选择提供
了理论指导．文献［２８］利用极值统计理论对值函数的统
计特性进行分析，并验证了其准确性．上述统计特性的
理论分析都是建立在点目标假设上．文献［２３，２９］发现
基于幅度值的值函数存在展宽效应，弱目标易被邻近

强目标覆盖，提出一种改进的邻近弱目标 ＤＰＴＢＤ算
法，包括目标积累和门限处理、航迹分类和融合及并行

目标对消三步．
前述ＴＢＤ研究主要用于光学领域，雷达目标与光

学目标不同［１，３］：（１）光学图像为二维数据，而雷达图像
常由径向距离、方位角、俯仰角及多普勒速度等四维数

据构成，运算复杂度更高；（２）光学图像通常在凝视条
件下获得，而雷达一般为扫描图像，需同时考虑目标帧

间运动和帧内运动．文献［１］由此提出一种 ＤＰＴＢＤ算
法及两简化算法，值函数基础值采用广义似然比，并分

析了帧内运动影响．文献［３］将其推广于多目标 ＴＢＤ，针
对已知数目的多目标，基于二元假设检验提出一种 ＤＰ
ＴＢＤ算法（ＶＴＡ）及两简化算法，分别为连续目标对消
（ＳｕｃｃｅｓｓｉｖｅＴａｒｇｅｔＣａｎｃｅｌｌａｔｉｏｎ，ＳＴＣ）ＶＴＡ算法和单通道
（ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ，ＳＰ）ＳＴＣＶＴＡ算法．针对未知数目的多目
标，利用多元假设检验提出一种 ＤＰＴＢＤ算法，但该方
法中的决策区域的较难选择．文献［４，５］分别针对目标
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回波信号能量在分辨单元上是否存在溢出的情形，将

上述关于脉冲多普勒雷达的单目标 ＤＰＴＢＤ算法［１］推
广到了空时自适应雷达．文献［３０］研究了当脉冲多普勒
雷达存在速度模糊时的 ＴＢＤ问题，将模糊数视为模式
变量提出一种单目标ＤＰＴＢＤ算法，利用多普勒信息缩
小检索区域以降低运算复杂度．由于难以对值函数的
统计特性进行分析，文献［４，５，３０］采用蒙特卡洛计数法
确定 ＶＴ．

综上所述，ＤＰＴＢＤ技术中值函数选取及其统计分
析还有待于深入研究；另外尽管该技术在未知数目的

多目标情形下取得了一些进展，但实时性方面还没达

到应用要求；最后将较为成熟的面向光学图像的 ＤＰ
ＴＢＤ技术推广应用于雷达图像还有待深入研究并相互
借鉴．

ＤＰＴＢＤ技术可在未知噪声条件下，保证恒虚假轨
迹接受概率［５］．但这类批处理技术存在检测延迟；且状
态离散化使跟踪误差近似为单元格的１／２．递归贝叶斯
滤波（ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＲＢＦ）可较好地解决上
述问题．

３ 递归贝叶斯滤波方法

ＲＢＦＴＢＤ技术［３１，３２］通过目标存在概率的积累检测
目标．假设场景中至多出现一个目标，Ｅｋ为目标存在变
量．Ｅｋ＝１表示目标存在且状态为 ｘｋ≠，Ｅｋ＝０表示不
存在目标且 ｘｋ＝．通过贝叶斯建模，利用先验信息递
归实现后验概率密度 ｐｋ（Ｘｋ，Ｅｋ｜Ｚ１：ｋ）估计，如式（５）所
示，其中 ｐｋ｜ｋ－１（·，·｜Ｚ１：ｋ－１）为预测概率密度函数，
ｆｋ｜ｋ－１（·，·｜ｘｋ－１，Ｅｋ－１）为转移概率密度函数，ｇｋ（·｜ｘｋ，
Ｅｋ）为观测似然函数［１３］，先验信息含噪声与目标回波信
号的统计特性、目标运动、新生与消亡模型等．ｇｋ（·｜ｘｋ，
Ｅｋ）通常是非线性非高斯函数，因此常采用 ＰＦ或 Ｇａｕｓ
ｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅ近似实现ＲＢＦＴＢＤ，简称 ＰＦＴＢＤ或 ＧＭＴＢＤ
技术．由式（５）可推导出目标存在概率，如式（６）所示．

ｐｋ｜ｋ－１（ｘｋ，Ｅｋ｜Ｚ１：ｋ－１）

＝∑
Ｅ∫ｆｋ｜ｋ－１）（ｘｋ，Ｅｋ｜ｘ，Ｅ）ｐｋ－１（ｘ，Ｅ｜Ｚ１：ｋ－１）ｄｘ

ｐｋ（ｘｋ，Ｅｋ｜Ｚ１：ｋ）

＝
ｇｋ（Ｚｋ｜ｘｋ，Ｅｋ）ｐｋ｜ｋ－１（ｘｋ，Ｅｋ｜Ｚ１：ｋ－１）

∑
Ｅ∫ｇｋ（Ｚｋ｜ｘ，Ｅ）ｐｋ｜ｋ－１（ｘ，Ｅ｜Ｚ１：ｋ－１）ｄ













 ｘ

（５）

Ｐｋ（Ｅｋ＝１｜Ｚ１：ｋ）＝∫ｐｋ（ｘｋ，Ｅｋ＝１｜Ｚ１：ｋ）ｄｘｋ（６）
文献［３３］从似然比检测形式入手，推导了检测统计

量的表达式，得到了系统虚警概率与检测门限间的关

系，为检测门限的设置提供了理论依据．文献［３４］研究

了多传感器融合 ＰＦＴＢＤ技术，并比较了分布式和中心
式融合ＴＢＤ的性能．文献［３５］在雷达目标平均 ＳＮＲ未
知时提出了一种 ＰＦＴＢＤ算法．文献［３６］提出采用期望
极大化（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｕｍ，ＥＭ）算法估计未知平均
ＳＮＲ，改进了针对起伏目标的 ＰＦＴＢＤ算法性能．文献
［３７］针对扩展目标测量模型提出一种 ＰＦＴＢＤ算法．针
对超视距雷达传感器，文献［３８］提出一种基于 Ｒａｏ
Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｓｅｄ的 ＰＦＴＢＤ算法．文献［３９］通过多模型扩展
提出一种针对机动目标的 ＰＦＴＢＤ算法．它们主要针对
单目标情形．

针对多输入多输出雷达系统，文献［４０］提出一种已
知数目的多目标粒子 ＴＢＤ算法．针对脉冲多普勒雷达
传感器和最大目标数已知，文献［４１］将单目标 ＰＦＴＢＤ
算法推广于时变数目的多目标 ＴＢＤ问题，提出一种多
目标 ＰＦＴＢＤ算法，但其运算复杂度过高［２３］．文献［４２］
将上述算法推广于存在不等式约束条件下的多目标

ＴＢＤ问题．在正交频分复用雷达的应用背景下，文献［９］
同样针对未知数目的多目标 ＴＢＤ问题，提出一种主观
解决方法，即为每一个测量单元分配一个 ＧＭＴＢＤ滤波
器．

上述ＲＢＦＴＢＤ技术主要在单目标状态空间对目标
运动和传感器观测建模．在多目标状态空间将时变数
目的多目标运动和传感器观测建模为 ＦＩＳＳＴ框架中的
随机有限集（ＲａｎｄｏｍＦｉｎｉｔｅＳｅｔ，ＲＦＳ），利用贝叶斯方法论
可推导得到变数目多目标背景下的贝叶斯 ＴＢＤ滤波
器，即 ＦＩＳＳＴＴＢＤ技术．ＦＩＳＳＴＴＢＤ技术也是一种 ＲＢＦ
ＴＢＤ技术，但又有别于前述传统 ＲＢＦＴＢＤ技术，因此在
第４节将单独评述ＦＩＳＳＴＴＢＤ技术．

４ ＦＩＳＳＴ方法

在多目标背景下，假定 ｋ时刻的目标集合表示为
Ｘｋ＝｛ｘｋ，１，ｘｋ，２，…，ｘｋ，Ｎ（ｋ）｝∈Ｆ（Ｘ），其中 Ｆ（Ｘ）表示多
目标状态空间，为单目标状态空间 Ｘ的所有子集构成
的集合．Ｎ（ｋ）是 ｋ时刻的目标数目．考虑目标新生和
消亡等情况，目标状态和数目 Ｎ（ｋ）都是随机变量．

ｐＳ，ｋ（ｘｋ－１）为在 ｋ－１时刻状态为 ｘｋ－１的目标在 ｋ
时刻存在的概率，ｆｋ｜ｋ－１（ｘｋ｜ｘｋ－１）为单个目标状态转移
概率密度．对在 ｋ－１时刻状态为 ｘｋ－１的目标，ｋ时刻可
表示为式（７）所示的ＲＦＳ．

Ｓｋ｜ｋ－１（ｘｋ－１）＝
｛ｘｋ｝， ｓｕｒｖｉｖａｌ

，
{ ｄｉｓａｐｐｅａｒｅｄ

（７）

由此，ｋ时刻的目标状态集可用式（８）表示，其中
Ｇｋ｜ｋ－１（ζ）表示由前一时刻状态为ζ的目标在ｋ时刻所
衍生出的随机有限目标集，Ｂｋ为当前时刻新生的随机
有限目标集．
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Ｘｋ＝ ∪
ζ∈Ｘｋ－１

Ｓｋ｜ｋ－１（ζ[ ]）∪ ∪
ζ∈Ｘｋ－１

Ｇｋ｜ｋ－１( )[ ]ζ ∪Ｂｋ（８）

早期ＦＩＳＳＴ理论主要用于解决检测后跟踪问题，因
此传感器提供阈值化后的观测点迹数据 Ｚｋ∈Ｆ（Ｚ），其
中 Ｆ（Ｚ）表示多目标观测空间，为单目标观测空间 Ｚ的
所有子集构成的集合．由于在时变数目多目标运动建
模方面的优势，近年来基于ＦＩＳＳＴ的ＴＢＤ方法已成为国
际上热点研究课题［１８，４３～４６］，其中传感器提供信号层观

测数据 Ｚｋ，即如式（２）所示．通过上述建模，多目标跟踪
问题应为多目标状态空间 Ｆ（Ｘ）中的滤波问题，多目标
后验密度 ｐｋ（Ｘｋ｜Ｚ１：ｋ）可通过式（９）和式（１０）所示的最
优多目标贝叶斯递归方程进行估计，其中 Ｚ１：ｋ表示积
累观测集序列，δＸｋ表示集合积分，ｈｋ（Ｚｋ｜Ｘｋ）表示多目
标观测似然［１８］．

ｐｋ｜ｋ－１（Ｘｋ｜Ｚ１：ｋ－１）＝∫ｆｋ｜ｋ－１（Ｘｋ｜Ｘ）ｐｋ－１（Ｘ｜Ｚ１：ｋ－１）δＸ
（９）

ｐｋ（Ｘｋ｜Ｚ１：ｋ）＝
ｈｋ（Ｚｋ｜Ｘｋ）ｐｋ｜ｋ－１（Ｘｋ｜Ｚ１：ｋ－１）

∫ｈｋ（Ｚｋ｜Ｘｋ）ｐｋ｜ｋ－１（Ｘｋ｜Ｚ１：ｋ－１）δＸｋ
（１０）

由于多目标状态空间是无限维的，最优多目标贝

叶斯滤波器在实际中难以应用．针对该问题，基于观测
点迹数据输入，最优多目标贝叶斯滤波器存在一阶矩、

高阶矩和多伯努利等原理性近似滤波器［４７］：概率假设

密度滤波器（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙＦｉｌｔｅｒ，ＰＨＤＦ）、
带有势分布的 ＰＨＤＦ滤波器和多目标多伯努利（Ｍｕｌｔｉ
ｔａｒｇＥｔＭｕｌｔｉＢｅｒｎｏｕｌｌｉ）滤波器（ＭｅＭＢｅｒＦ）．

针对单传感器，文献［４８］最早将 ＰＨＤＦ推广应用于
输入为信号层观测数据的 ＴＢＤ问题，其多传感器版本
见文献［４９］．ＰＨＤＦ中虚警和预测目标数应服从泊松分
布，由此文献［５０］通过对脉冲多普勒雷达图像噪声“泊
松化”处理，提出一种改进的 ＰＨＤＦＴＢＤ算法．该算法在
状态估计精度和算法运行时间方面都优于文献［４１］中
的多目标粒子 ＴＢＤ算法．文献［５１］针对红外机动弱目
标提出一种基于多模型扩展ＰＨＤＦＴＢＤ算法．

基于信号层观测数据输入，文献［１８］首次在 ＦＩＳＳＴ
理论框架内，假设多目标间距较远，严格推导了最优多

目标贝叶斯ＴＢＤ滤波器．与ＤＢＴ问题中的最优多目标贝
叶斯滤波器相同，最优多目标贝叶斯 ＴＢＤ滤波器在不同
先验目标数目分布条件下也存在一些原理性近似滤波

器．该文详细推导了多伯努利近似ＴＢＤ滤波器（即 ＭｅＭ
ＢｅｒＴＢＤ算法），其性能优于 ＨＰＭＨＴ算法，后者在文献
［１６］中通过比较分析认为是一种较理想的多目标 ＴＢＤ
算法．经过在 ＩＥＥＥＴｒａｎｓ．ｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ中的几轮辨
析，文献［１８］的结论基本得到认可．文献［４５］将 ＭｅＭＢｅｒ
ＴＢＤ算法应用于视频跟踪领域．文献［５２］针对未知视频

目标表观模型（ａｐｐｅａｒａｎｃｅｍｏｄｅｌ：见第５节），采用 Ｋｅｒｎｅｌ
核密度估计提出一种改进ＭｅＭＢｅｒＴＢＤ算法．

综上所述，传统ＲＢＦＴＢＤ技术与 ＦＩＳＳＴＴＢＤ技术的
实时性和对目标机动性的限制都要优于 ＤＰＴＢＤ技术．
传统ＲＢＦＴＢＤ技术与 ＦＩＳＳＴＴＢＤ技术的优点是可充分
利用先验信息，缺点当这些信息不确定时，它们的应用

将受限．

５ ＨＰＭＨＴ直方图概率多假设跟踪方法
Ｓｔｒｅｉｔ等人用直方图对传感器输出的信号层观测数

据建模，提出一类直方图概率多假设跟踪 ＴＢＤ方法，即
ＨＰＭＨＴ方法［５３］．这是一种参数化 ＴＢＤ方法，存在批处
理和递归ＴＢＤ两种实现方式，由于不需要计算观测似
然函数，运算复杂度较低．

前述ＴＢＤ技术将传感器输出图像视为一次快拍，
而ＨＰＭＨＴ方法将图像解释为对隐随机过程的观测直
方图，模型见式（１１），其中 Ｍ为目标总数．杂波与目标
的混合概率系数π

ｍ
ｋ＞０，ｍ＝０，…，Ｍ且∑Ｍ

ｍ＝０π
ｍ
ｋ＝１，表

征目标相对杂波的功率．ｈ（τ｜ｘｍｋ）和 ｈ０（τ｜ｘ０ｋ）表示目
标和杂波的表观模型，其中 ｘ０ｋ表示杂波表观参数，ｘｍｋ
表示目标ｍ＝１，…，Ｍ的表观参数．不同目标的表观模
型可能具有不同的函数形式，与目标物理形状和大小

及传感器点弥散函数相关，表示不同目标的能量空域

分布．

ｐ（τ｜ｘ０：Ｍｋ ；π０：Ｍｋ ）＝π０ｋｈ０（τ｜ｘ０ｋ）＋∑
Ｍ

ｍ＝１
π
ｍ
ｋｈ（τ｜ｘｍｋ）

（１１）
对各分辨单元 ｉ的回波信号强度ｚｉｋ进行量化处理

ｚｉｋ＝?ｚｉｋ／ｈ２」，量化整数值 ｚｉｋ为分辨单元ｉ上的总观测点
（ｓｈｏｔ）数，其中 ｈ２表示量化门限．由目标 ｍ产生的观测
点落入单元ｉ的概率为该目标表观模型在该单元的积
分，表示为 ｈｉ（ｘｍｋ）．因此单个观测点落入单元 ｉ的概率
如式（１２）所示．

ｈｉ（ｘ０：Ｍｋ ；π０：Ｍｋ ）＝π０ｋｈｉ０（ｘ０ｋ）＋∑
Ｍ

ｍ＝１
π
ｍ
ｋｈｉ（ｘｍｋ） （１２）

设所有分辨单元内 ｓｈｏｔｓ满足独立同分布，对整幅
图像的观测点数用离散多项式分布建模，通过利用目

标表观模型完成所有分辨单元内 ｓｈｏｔｓ与目标和杂波模
型的概率关联分配，用ＥＭ算法实现多目标模型参数的
最大似然估计．在 ＨＰＭＨＴ方法的 ＥＭ算法实现推导
中，对最大化目标函数关于 ｈ２取极限，得到一个与量
化门限 ｈ２无关的连续目标函数．ＨＰＭＨＴ方法的推导
结论为，可为每个目标模型建立单个“人工合成的”点

测量，最后采用基于点测量的估计器完成目标状态估

计．完整 ＨＰＭＨＴ方法的推导过于繁琐，可参考文献
［５３］．当目标表观模型满足线性高斯假设时，上述估计
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器在递归模式下为 Ｋａｌｍａｎ滤波器，在批处理模式下为
平滑Ｋａｌｍａｎ滤波器．

文献［１６］对基于四种不同方法的 ＴＢＤ算法进行了
仿真比较，包括 ＨＰＭＨＴ方法．结果表明 ＨＰＭＨＴ方法
在实时性方面最好，检测性能也较为理想．文献［５４］针
对高斯非线性目标表观模型提出一种基于粒子近似的

ＨＰＭＨＴ方法．针对非线性非高斯目标表观模型，文献
［１７］还提出一种基于 ＤＰ近似的 ＨＰＭＨＴ方法．早期 Ｈ
ＰＭＨＴ方法主要针对固定已知数目的多目标 ＴＢＤ问题，
文献［５５］针对时变数目的多目标 ＴＢＤ问题采用变分贝
叶斯技术提出一种改进的 ＨＰＭＨＴ方法．

分辨率较低时目标可视为点目标，常采用高斯表

观模型．而分辨率较高时目标将占据多个分辨单元，目
标表观模型不满足高斯假设．文献［１７］为 ＨＰＭＨＴ方法
在非线性非高斯和线性高斯等不同情形提出了一种统

一的理论框架，并形成了图像数据与目标关联的概念，

有助于加深对 ＨＰＭＨＴ方法的理解．对 ＨＰＭＨＴ方法还
有待深入研究，尤其是与前述不同 ＴＢＤ技术的全面对
比．

表１对比分析了前述４种不同类ＴＢＤ技术．
表１ 不同类ＴＢＤ技术对比分析表

ＴＢＤ技术 理论基础 优点 缺点

ＤＰＴＢＤ 动态规划
性能分析

较充分

机动和扩展目标情形

适应性弱

ＲＢＦＴＢＤ 贝叶斯理论
适于机动

目标

变数目多目标情形

尚不适用

ＦＩＳＳＴＴＢＤ
有限集统计学

理论

适于变数目

多机动目标

需大量先验信息，

否则受限

ＨＰＭＨＴ 统计直方图 复杂度低
机动和变数目情形

缺乏研究

６ 讨论与展望

纵观上述进展，并分析 ＴＢＤ技术潜在的优势与面
临的挑战，着眼于提高目标检测和跟踪性能并增强目

标检测与跟踪鲁棒性的需求，未来值得重点关注的方

向可概括为以下五个方面：

（１）检测前跟踪算法的性能分析与评估
一方面，对弱目标 ＴＢＤ问题同时存在多类基于不

同思想和不同数学工具的解决方法，而当前研究主要

集中于同类 ＴＢＤ技术的纵向比较，对不同类 ＴＢＤ技术
的横向比较极少；另一方面，基于不同方法的 ＴＢＤ技术
在性能分析上也很不平衡，比如针对 ＤＰＴＢＤ技术的理
论性能分析较为全面，而针对其他类 ＴＢＤ技术的理论
性能分析较欠缺．

对不同类 ＴＢＤ技术的理论性能分析可揭示该类
ＴＢＤ技术的机理及影响因素，比如 ＤＰＴＢＤ和传统 ＲＢＦ
ＴＢＤ技术中检测门限的选择直接决定了系统检测性能，
ＤＰＴＢＤ技术中邻域状态空间的大小还决定了目标跟踪
性能，并影响着系统检测性能．文献［１６］对 ＤＰＴＢＤ、传
统ＲＢＦＴＢＤ及 ＨＰＭＨＴ方法进行了初步的横向仿真比
较，结论是 ＨＰＭＨＴ方法的实时性最好，但对高速目标
的检测性能并不理想，几种 ＴＢＤ技术在其他情形下的
检测性能相近：（１）该文并未对不同 ＴＢＤ技术的跟踪性
能进行评估；（２）不同 ＴＢＤ技术中存在众多不同性质的
设计参数，而该文并未加于分析．对 ＦＩＳＳＴＴＢＤ技术及
ＨＰＭＨＴ方法的理论性能分析尚未见诸报道．

总之，对不同 ＴＢＤ技术的理论性能分析有利于进
一步揭示不同 ＴＢＤ技术的机理，进而有利于揭开 ＴＢＤ
问题的本质，这是未来值得重点研究的课题之一．

（２）邻近弱目标检测前跟踪
当存在邻近弱目标时，文献［１８］中所推导的 ＦＩＳＳＴ

ＴＢＤ算法与 ＨＰＭＨＴ方法都不能给出较好的检测和跟
踪结果．文献［２３］针对邻近弱目标提出了一种 ＤＰＴＢＤ
算法．除此之外，针对多弱目标的 ＴＢＤ问题，当前研究
大多假设目标相隔距离较远且相互独立．值得指出的
是，在视频监视领域，针对邻近、重叠甚至遮挡目标的

跟踪问题已有较多研究成果［５６］．未来为增强 ＴＢＤ算法
的鲁棒性，应重点关注邻近、重叠甚至遮挡弱目标的

ＴＢＤ问题，借鉴视频监视领域的研究成果是其解决思路
之一．

（３）机动弱目标的检测前跟踪
机动弱目标的ＴＢＤ问题是军用监视系统在复杂环

境中亟待解决的难题，而现有 ＴＢＤ技术不仅对机动弱
目标的检测和跟踪性能很不理想，而且运算复杂度很

高．
ＤＰＴＢＤ技术中邻域状态空间的大小限定了待检测

和跟踪目标的机动特性［２７］．将传统 ＲＢＦＴＢＤ技术和
ＦＩＳＳＴＴＢＤ技术推广应用于机动弱目标的检测前跟踪
可采用多模型扩展思路，但需要目标机动特性的先验

信息．ＨＰＭＨＴ方法对机动目标的检测和跟踪特性未见
报道．这都是未来值得重点关注的课题．

（４）弱目标的多传感器融合检测和跟踪
多传感器所提供的目标观测数据存在互补和冗余

性，若能很好地利用不同传感器观测数据间的互补性

并去除冗余性，则多传感器融合检测和跟踪势必较单

传感器的性能更好、稳健性更强．然而与基于点迹数据
的多传感器融合跟踪方法相比，关于弱目标的多传感

器融合检测和跟踪研究较为薄弱，这是提高弱目标 ＴＢＤ
性能的一条有效途径．

（５）弱目标的联合检测、跟踪与分类

０９７１ 电 子 学 报 ２０１４年



目标检测、跟踪与分类是感知系统中三个具有基

础性和关联性的重要研究领域．由于感知系统的复杂
性，传统方法论将目标检测、跟踪与分类问题沿用“分

而治之”的思想进行串行处理．而三者是紧密耦合，若
能充分挖掘相互间的互补信息进行一体化研究，有望

同时得到更佳的检测、跟踪与分类性能［５７］．
基于阈值化后的点迹数据，文献［５８］和［５９］基于

ＦＩＳＳＴ理论分别研究了单机动目标的联合跟踪与分类
和联合检测与跟踪；文献［６０，６１］基于 ＦＩＳＳＴ理论研究
了多机动目标联合检测、跟踪与分类问题．显然它们对
弱目标的检测和跟踪性能并不理想，必定也影响着分

类性能．正如第 ４节所述，基于信号层观测数据输入，
ＦＩＳＳＴ也为弱目标的联合检测与跟踪提供了一种严格
的理论工具．若能进一步有效利用各种先验知识或属
性特征测量，则有望面向信号层观测数据实现目标的

检测、跟踪与分类一体化，进而提高针对弱目标的信息

获取能力．当然在当前尚不存在完全脱颖而出的 ＴＢＤ
技术前提下，有必要沿着基于不同思想和不同数学工

具的 ＴＢＤ技术开发相应的联合检测、跟踪与分类算法
以满足不同应用需求．
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