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摘　要：　针对运动观测阵列状态误差与接收频率抖动同时影响下的非圆信号无源跟踪问题，提出了一种基于卷

积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）+双向长短时记忆网络（Bi-directional Long Short-Term Memory，BiL⁃
STM）的直接跟踪算法 . 该算法首先利用多运动观测阵列信号各频带间的相关性与辐射源信号的非圆特性，建立模型

误差影响下的扩展多站观测矢量；接着利用多个观测时隙内扩展多站观测矢量的信号子空间构造空时特征输入序列；

然后设计基于CNN与BiLSTM混合神经网络的直接跟踪模型，通过训练实现对非圆目标的轨迹矢量直接估计 . 本文算

法是从原始数据信号子空间中估计轨迹矢量的直接跟踪模式，相比传统“观测参数估计+滤波轨迹跟踪”的两步估计模

式，具有更高的估计精度 . 由于本文算法在神经网络训练过程中学习到模型误差的信息，因此能够实现对多种误差的

校正 . 仿真结果表明，本文算法较传统两步跟踪算法与现有直接跟踪算法均具有更高的轨迹估计精度，能够明显提升

模型误差影响下多站协同跟踪的鲁棒性 .
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Abstract:　In order to track a non-circular source target under the influence of both the state errors of moving observer 
arrays and frequency jitter deviations, this paper proposes a direct tracking algorithm based on the CNN (Convolutional Neu⁃
ral Network) + BiLSTM (Bi-directional Long Short-Term Memory) neural network. The proposed algorithm first exploits the 
correlation between the received array signals of multiple moving observers in various frequency bands and the non-circular 
property of the radiation source signals. Therefore, an extended multi-station observation vector is established in the presence 
of modeling errors. Then, the non-circular signal subspaces of the extended multi-station observation vectors within multiple 
observing timeslots are used to form the spatiotemporal feature input sequence. Subsequently, the direct tracking model for a 
non-circular source target based on CNN and BiLSTM neural network is designed. After training this neural network, the tra⁃
jectory vector for a non-circular source target in several timeslots can be directly determined. Because the proposed algorithm 
estimates the target trajectory vector directly from the subspaces of the original array signals, it has higher estimation accuracy 
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compared to the traditional two-step tracking methods which extract measurement parameters and then estimate the trajectory 
from them. As the information of modeling errors can be learned from training the neural network, this algorithm can achieve 
the calibration for modeling errors. The simulation results show that the proposed algorithm has higher trajectory estimation 
accuracy compared to the traditional two-step tracking algorithm and existing direct tracking algorithm. It significantly im⁃
proves the robustness of multi-station collaborative tracking under the influence of modeling errors.

Key words:　 direct tracking; noncircular signal; modeling error; convolutional neural network; bi-directional long 
short-term memory
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1　引言

利用高速运动平台实现对电磁辐射源的无源定位

在通信、雷达、导航、目标监测、遥测遥控、地震勘测、射

电天文、紧急救助、安全管理等诸多领域发挥着重要作

用 . 无人机作为空中快速机动平台，可搭载雷达、光电、

通信等传感设备［1］，通过无源定位跟踪技术对目标进行

侦察定位与跟踪，本文重点研究机载运动平台对空中

快速机动目标的定位跟踪问题 .
运动平台无源定位跟踪具有速度快、自由灵活、

实时性强等特点［1］，但其同时存在以下问题：（1）运动

平台体积有限、装载能力受限，只能依赖尽可能小孔

径的天线阵列实现基于方位信息［2］（Direction Of Ar⁃
rival，DOA）的定位跟踪，导致对目标定位精度不高等

问题［3］.（2）状态信息（包括观测站航迹［4］与姿态参

数［5］等）是运动平台的重要参数，其测量值不可避免存

在随机误差（即真实值与标称预设值之间的误差），而

运动平台定位非常依赖观测站的状态信息，较小的状

态误差将带来极大的定位误差 .（3）由于机载平台和

目标都处于高速运动状态，往往需要更多观测参数的

精确测量，基于多普勒频差［6~9］（Frequency Difference 
Of Arrival，FDOA）信息或者到达时间差［10~17］（Time Dif⁃
ference Of Arrival，TDOA）信息的运动多站定位系统能

够提供精准的定位跟踪信息，但是由于运动平台本振

频率不稳定［18］与同步误差等问题［19］，较小的频率抖动

与同步误差也会带来较大的定位偏差 .（4）现有运动

平台定位系统大多采用“两步估计”模式，即首先从各

运动观测站回传的信号中提取 DOA/FDOA/TDOA 等参

数形成目标的点迹，再根据运动观测站的航迹姿态等

信息，通过状态方程利用滤波算法对目标的航迹进行

跟踪处理［20，21］，且很少考虑运动观测站的状态误差、

同步时钟误差与频率抖动等多种误差同时存在的情

况 . 由于“两步估计”模式中参数估计与滤波跟踪相分

离，无法保证测量参数结果与真实目标航迹信息相匹

配，同时参数估计的误差可能在后续处理过程中被进

一步放大，从而导致信息损失，所以无法获得最优估

计性能 . 对此，文献［22］与文献［23］针对匀速运动目

标的定位问题，利用接收信号中时延与多普勒等参数

信息，先后提出了基于粒子滤波与进化粒子滤波的直

接跟踪算法，其基本思想是从原始信号抽样中直接获

取目标的航迹参数，无需再估计其他中间观测量，相

比于传统“两步估计”模式的跟踪方法，这种（单步）直

接跟踪技术具有更高的估计精度［24~30］，然而，文献

［22，23］均没有考虑站址误差、频率抖动等多种误差

的影响 .
针对上述问题，考虑非圆信号是现代通信系统中

的常用信号（例如广泛使用的 BPSK（Binary Phase Shift 
Keying）、PAM（Pulse Amplitude Modulation）、MASK
（Multiple Amplitude Shift Keying） 等 调 制 信

号）［24，25，30~33］，若利用非圆信号椭圆协方差矩阵不为零

的特点，则能够增加可用信息，继而提升估计精度，因

此本文研究多个运动观测阵列对非圆信号运动辐射

源的跟踪场景，假设存在运动观测平台航迹与姿态误

差、接收频率抖动等多种误差，提出了一种模型误差

条件下基于卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
work，CNN）与 双 向 长 短 时 记 忆 网 络（Bi-directional 
Long Short-Term Memory，BiLSTM）的非圆信号目标直

接跟踪算法 . 该算法利用多个运动观测阵列接收信号

各频带之间的相关性与信号的非圆特性将小孔径阵

列虚拟扩展为大孔径阵列，同时引入（单步）直接跟踪

方式［22，23］，通过设计基于 CNN+BiLSTM 混合神经网络

的非圆信号直接跟踪模型，训练完成轨迹矢量的直接

估计 . 由于神经网络为输入和输出之间关系难以表示

或不容易建模的问题提供了一种有效的求解方法［30］，
在训练的过程中也学习到模型误差（包括观测站的状

态误差与频率抖动偏差）的信息 . 仿真结果表明，本文

所提算法在多种情况下均可以明显提升跟踪结果对

模型误差的鲁棒性 .
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2　非圆信号

若 s为非圆信号，则有E(ssH )¹ 0且E(ssH )¹ 0［31］，其
中 E(×)表示求期望 . 因此，有关非圆信号的算法可以通

过利用椭圆协方差矩阵不为零的特点 . 具体地，对于非

圆信号 s（随机矢量 s中某个信号），有

E(s2 )= ρejϕE(|s|2 ) （1）
其中，ρ为信号的非圆率，取值为 0 ≤ ρ ≤ 1；ϕ为信号的非

圆相角，其中非圆率 ρ的大小由信号的调制方式决定 .
当 ρ = 1 时为最大非圆率信号，也可以称之为狭义非圆

信号，BPSK、MASK、PAM 等调制信号都是常见的最大

非圆率信号，此外很多信号例如 OQPSK（Offset Quadra⁃
ture Phase Shift Keying）信号与MSK（Minimum Shift Key⁃
ing）信号经过预处理也能够转换为最大非圆率信号［32］.
最大非圆率信号具有一个重要性质，即其均能够由实

信号通过移相得到［24］：
s = s0e-jφ （2）

其中，s0为信号的实部；φ = ϕ/2为初相，取值为其非圆相

角的一半 . 由于最大非圆率信号具有上述性质，很多子

空间类测向与直接定位算法都能够扩展到相应的非圆

信号算法［33~36］，本文算法研究也是利用最大非圆率信

号的特殊性质展开的 .
3　面向非圆信号的直接跟踪观测信号模型

3. 1　多种误差条件下联合空域与多普勒频率信息

的多站观测窄带信号模型

考虑一个运动多阵列联合定位跟踪系统，该系统

包含 L 个运动观测站，每个观测站由 M 元的阵列构

成，现有稳态远场（视距内）的一个运动目标发射窄

带非圆信号 . 不失一般性，本文考虑二维平面的定位

跟踪场景 . 针对窄带信号的入射情况，可以忽略时差

对信号到达不同观测站的复包络的影响［26］. 那么假

设观测阵列在 K 个时隙段内不同预设位置上观测目

标辐射的信号，每个时隙观测时长为 T，则第 l(1 ≤ l ≤
L)个观测阵列在第 k(1 ≤ k ≤ K)个预设观测位置上（即

观测时隙内）以采样周期 Ts 采集的 N 点阵列信号时

域模型可以表示为

r (k)
l (n)=β (k)

l a(k)
l ( p(k)ζ̂ (k)

l )s(k) (nTs-tk0 )exp(j2πf ͂ (k)
l nTs )+ε (k)

l (n)

            1 ≤ k ≤ K；1 ≤ l ≤ L； 0 ≤ n ≤ N - 1 （3）
其中 p(k)ÎR2 ´ 1 表示运动辐射目标在第 k个观测时隙内

的位置矢量；a(k)
l ( p(k)ζ̂ (k)

l )ÎCM ´ 1表示运动辐射源在第 k

个观测时隙内相对于第 l个观测阵列的流形矢量，与其

相应的到达角度 θ (k)
l ( p(k)ζ̂ (k)

l )有关；s(k) (nTs - tk0 )表示辐

射源信号在第 k 个观测时隙内 tk0 时刻发射的复包络；

f ͂ (k)
l 为第 l个观测阵列在第 k 个观测时隙内接收辐射源

信号的频率；ε (k)
l (n)表示第 l个观测阵列在第 k个观测时

隙内接收辐射源信号时的阵列噪声矢量；β (k)
l 为第 l个观

测阵列在第 k个观测时隙内接收辐射源信号时的信道

传播复系数；ζ̂ (k)
l = ((û(k)

l )T (û̇(k)
l )T γ̂(k)

l )T 表示第 l个观测阵

列在第 k个观测时隙内观测辐射源信号时的真实状态

矢量，包括位置矢量 û(k)
l 与速度矢量 û̇(k)

l ，以及平台姿态

角 γ̂(k)
l ，假设其真实状态 ζ̂ (k)

l 与预设状态 ζ (k)
l 之间存在随

机误差，即

ζ̂ (k)
l = ζ (k)

l + e(k)
l  1 ≤ k ≤ K；1 ≤ l ≤ L （4）

其中，ζ (k)
l = ((u(k)

l )T (u̇(k)
l )T γ(k)

l )T，其中 u(k)
l 与 u̇(k)

l 表示第 l

个观测阵列在第 k个观测时隙内的预设位置与速度矢

量，γ(k)
l 表示相应的观测平台姿态角预设值，e(k)

l 为随机

状态误差 .
在二维平面的定位场景中，到达角度 θ (k)

l ( p(k)ζ̂ (k)
l )

与运动辐射信源在第 k个观测时隙内的位置矢量、观测

阵列真实状态矢量之间的代数关系为

     θ
(k)
l ( p(k)ζ̂ (k)

l )= arctan
p(k) (2)- û(k)

l (2)

p(k) (1)- û(k)
l (1)

+ γ̂(k)
l  

1 ≤ k ≤ K；1 ≤ l ≤ L

（5）

假设由于频率不稳定等原因导致第 l 个观测站在

第 k 个观测时隙内的本振频率与辐射源载波频率 fc 之

间存在频偏 υ(k)
l ，那么将接收信号经过下变频到基带信

号后，观测频率 f ͂ (k)
l 变为［18］

f̄ (k)
l ( p(k)ṗ(k)ζ̂ (k)

l υ(k)
l )= υ(k)

l + f (k)
l ( p(k)ṗ(k)ζ̂ (k)

l )
 1 ≤ k ≤ K；1 ≤ l ≤ L

（6）
其中，f (k)

l ( p(k)ṗ(k)ζ̂ (k)
l )是由于观测站与目标之间的相

对运动产生的多普勒频偏，其与运动辐射信源在第 k个

观测时隙内的位置矢量 p(k)、速度矢量 ṗ(k)，以及观测阵

列真实状态矢量之间的代数关系为

f (k)
l ( p(k)ṗ(k)ζ̂ (k)

l )=
fc

c
( ṗ(k)- û̇(k)

l )T ( p(k)- û(k)
l )

||p(k)- û(k)
l ||2



1 ≤ k ≤ K；1 ≤ l ≤ L

（7）

其中，c 为电磁波的传播速度；|| × ||2 表示矢量的 Euclid⁃
ean范数 .

进一步根据式（3），可以将下变频后的基带信号

r (k)
l (n)表示为

r (k)
l (n)=β (k)

l a(k)
l ( p(k)ζ̂ (k)

l )s(k) (nTs- tk0 )

· exp(j2πf̄ (k)
l ( p(k)ṗ(k)ζ̂ (k)

l υ(k)
l )nTs )+ε (k)

l (n)  

 1≤k≤K； 1 ≤ l ≤ L； 0 ≤ n ≤ N - 1 （8）
利用非圆信号时域性质（见式（2）），r (k)

l (n)可以表

示为
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r (k)
l (n)= β (k)

l a(k)
l ( p(k)ζ̂ (k)

l )s(k)
0 (n)ejφk exp(j2πf̄ (k)

l ( p(k)ṗ(k)ζ̂ (k)
l υ(k)

l )nTs )+ ε (k)
l (n)   1 ≤ k ≤ K；1 ≤ l ≤ L； 0 ≤ n ≤ N - 1 （9）

其中，s(k)
0 (n)为非圆信号实部，φk 为第 k个观测时隙内非

圆信号初相 . 式（9）建立了多种误差条件下联合空域与

频域信息的多站观测窄带信号模型，r (k)
l (n)包含了所有

关于第 k个观测时隙内的目标位置信息（包括角度与多

普勒频率信息）.
3. 2　频域分段预处理

为了从信号子空间中直接挖掘目标信号的DOA与

FDOA 信息，基于信号子空间的思想［37］，需要构造具有

相同流形矢量的多个观测矢量采样数据 . 然而，3.1 节

建立的信号模型（见式（9））中，观测矢量 r (k)
l (n) 与

exp(j2πf̄ (k)
l ( p(k)ṗ(k)ζ̂ (k)

l υ(k)
l )nTs )均与采样点数 n 有关，

即不同采样时刻的 r (k)
l (n)不具有相同的流形矢量 . 为

此，本小节将通过频域滤波的分段处理，构造不同频带

的观测矢量，使其具有相同的流形矢量，再利用多个阵

列接收信号各频带之间的相关性，进一步构造多站观

测矢量 r (k) (nj)ÎCLM ´ 1，将小孔径阵列虚拟扩展为更大

孔径的阵列 .
根据式（9），利用傅里叶变换的频移性质［38］，可以

将第 l个观测站在第 k个观测时隙内接收到的N点基带

采样信号 r (k)
l (n)的（序列）傅里叶变换表示为

r̄ (k)
l ( f )= β (k)

l a(k)
l ( p(k)ζ̂ (k)

l )ejφk s̄(k)
0

( f - f̄ (k)
l ( p(k)ṗ(k)ζ̂ (k)

l υ(k)
l )/Fs )+ ε̄ (k)

l ( f )  

1 ≤ k ≤ K；1 ≤ l ≤ L （10）
其中，s̄(k)

0 ( f )是信号 s(k)
0 (n)的序列傅里叶变换；ε̄ (k)

l ( f )是

噪声 ε (k)
l (n)的序列傅里叶变换；Fs = 1/Ts为采样频率 .

接着，将第 l个观测站在第 k个时隙内的基带采样

信号 r (k)
l (n)通过 J个不完全重叠的数字实系数带通滤波

器（近似理想带通滤波器；带宽为 B j (1 ≤ j ≤ J )），那么根

据式（10），第 j(1 ≤ j ≤ J )个带通滤波器的输出频域信号

可以表示

r̄ (k)
l ( fj)= β (k)

l a(k)
l ( p(k)ζ̂ (k)

l )ejφk s̄(k)
0 ( f - f̄ (k)

l ( p(k)ṗ(k)ζ̂ (k)
l 

                  υ(k)
l )/Fs j)+ ε̄

(k)
l ( fj) 

                   1 ≤ k ≤ K；1 ≤ l ≤ L； 1 ≤ j ≤ J    （11）
其中，s̄(k)

0 ( fj)与 ε̄ (k)
l ( fj)分别表示 s̄(k)

0 ( f )与 ε̄ (k)
l ( f )通过第

j(1 ≤ j ≤ J )个带通滤波器的频域输出 . 需要强调的是，为

了保证各观测站通过第 j(1 ≤ j ≤ J )个带通滤波器的输出

信号无相位畸变，每个观测站所采用的第 j(1 ≤ j ≤ J )个

带通滤波器系数是完全相同的，从而不会影响最终的

跟踪结果 .
根据傅里叶变换的频移性质，可以将第 j(1 ≤ j ≤ J )

个带通滤波器的输出时域信号近似表示为［39］

r (k)
l (nj)= β (k)

l a(k)
l ( p(k)ζ̂ (k)

l )ejφk s(k)
0 (nj)× exp(j2πf̄ (k)

l ( p(k)ṗ(k)
ζ̂ (k)

l υ(k)
l )nTs )+ ε (k)

l (nj) 
  1 ≤ k ≤ K；1 ≤ l ≤ L； 1 ≤ j ≤ J； 0 ≤ n ≤ N - 1 （12）

其中，s(k)
0 (nj) 与 ε (k)

l (nj) 分 别 是 s̄(k)
0 ( fj) 与 ε̄ (k)

l ( fj)

对 应 的 时 域 信 号 . 至 此 ，构 造 的 r (k)
l (nj) 在 不

同 频 带 j 上 具 有 相 同 的 流 形 矢 量

a(k)
l ( p(k)ζ̂ (k)

l )exp(j2πf̄ (k)
l ( p(k)ṗ(k)ζ̂ (k)

l υ(k)
l )nTs ).

接着，将各观测站通过第 j(1 ≤ j ≤ J )个带通滤波器

的信号 r (k)
l (nj)组成一个高维多站观测矢量 r (k) (nj)，即

r (k) (nj)= ((r (k)
1 (nj))T (r (k)

2 (nj))T (r (k)
L (nj))T ) T

= Γ (k) (np(k)ṗ(k)ζ̂ (k)υ(k) )× β (k) × ejφk s(k)
0 (nj)+ ε (k) (nj)  1 ≤ k ≤ K； 1 ≤ j ≤ J； 0 ≤ n ≤ N - 1 

（13）
其中，ε (k) (nj) = ((ε (k)

1 (nj))T  (ε (k)
2 (nj))T  (ε (k)

L (nj))T )T；β (k) = (β (k)
1 β (k)

2    β (k)
L )T；ζ̂ (k) = ((ζ̂ (k)

1 )T  (ζ̂ (k)
2 )T  (ζ̂ (k)

L )T )T；υ(k)=

(υ(k)
1 υ(k)

2 υ(k)
L )T；  Γ (k) (np(k)ṗ(k)ζ̂ (k)υ(k) )的表达式为

Γ (k) (np(k)ṗ(k)ζ̂ (k)υ(k) )= blkdiag (a(k)
1 ( p(k)ζ̂ (k)

1 )exp(j2πf̄ (k)
1 ( p(k)ṗ(k)ζ̂ (k)

1 υ(k)
1 )nTs )a(k)

2 ( p(k)ζ̂ (k)
2 )

· exp(j2πf̄ (k)
2 ( p(k)ṗ(k)ζ̂ (k)

2 υ(k)
2 )nTs ) )a(k)

L ( p(k)ζ̂ (k)
L )exp(j2πf̄ (k)

L ( p(k)ṗ(k)ζ̂ (k)
L υ(k)

L )nTs )
    （14）

式中，blkdiag(×)表示由矩阵或矢量作为对角元素构成的

块状对角矩阵 .
3. 3　面向非圆信号的扩展多站观测矢量

由于 s(k)
0 (n)为实序列，且 J个带通滤波器的系数也

为实数，因此滤波后的信号 s(k)
0 (nj)仍为实序列 . 根据

式（13），可以将 r (k) (nj)的共轭可表示为

(r (k) (nj))*= ( )(r (k)
1 (nj))T (r (k)

2 (nj))T (r (k)
L (nj))T H

                  =(Γ (k) (np(k)ṗ(k)ζ̂ (k)υ(k) )×β (k) )*×e-jφk s(k)
0 (nj)

                      +(ε (k) (nj) )*    1 ≤ k ≤ K； 1 ≤ j ≤ J； 0 ≤ n ≤ N - 1

（15）
结合式（13）和式（15），按如下形式构造扩展观测

矢量：

r͂ (k) (nj)= ((r (k) (nj))T (r (k) (nj))H ) T

= Γ͂ (k) (np(k)ṗ(k)ζ̂ (k)υ(k) )β͂ (k)s(k)
0 (nj)+ ε͂ (k) (nj)  

1 ≤ k ≤ K； 1 ≤ j ≤ J； 0 ≤ n ≤ N - 1 （16）
其中，
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Γ͂ (k) (np(k)ṗ(k)ζ̂ (k)υ(k) )= blkdiag ( )Γ (k) (np(k)ṗ(k)ζ̂ (k)υ(k) )(Γ (k) (np(k)ṗ(k)ζ̂ (k)υ(k) ))*

β͂ (k)= ( )(β (k) )Tejφk (β (k) )He-jφk
T

ε͂ (k) (nj)= ( )(ε (k) (nj))T (ε (k) (nj))H T

（17）

从式（16）中可以看出，本小节利用信号的非圆特

性构造了扩展多站观测矢量 r͂ (k) (nj)ÎC2LM ´ 1，相比于原

始的阵列观测矢量 r (k)
l (n)ÎCM ´ 1（见式（9）），进一步将

孔径阵列进行了虚拟扩展 .
4　基于CNN+BiLSTM神经网络的直接跟踪

4. 1　基于多个观测时隙的空时特征提取

针 对 3.3 节 建 立 的 扩 展 多 站 观 测 矢 量（见 式

（16）），可以将其第 n 个时间分量上的协方差矩阵表

示为
R(k)

r͂ (n)=E(r͂ (k) (nj)×(r͂ (k) (nj))H )

= Γ͂ (k) (np(k)ṗ(k)ζ̂ (k)υ(k) )× β͂ (k) ×R(k)
s (n)×

(Γ͂ (k) (np(k)ṗ(k)ζ̂ (k)υ(k) )× β͂ (k) )H + (σ (k)
n )2 I2LM （18）

其中，R(k)
s (n)=E(s(k)

0 (nj)×(s(k)
0 (nj))* )为非圆信号源在第 k

个观测时隙内第 n 个时间分量上的协方差矩阵；(σ (k)
n )2

为在第 k个观测时隙内阵列天线的噪声功率 .
根据子空间原理［33，34，37］，对 R(k)

r͂ (n)进行特征值分

解，由

R(k)
r͂ (n)= (σ (k)

s )2u(k)
s (n)(u(k)

s (n))H + (σ (k)
n )2U (k)

n (n)(U (k)
n (n))H

（19）
式（19）中 ，(σ (k)

s )2 为 R(k)
r͂ (n) 的 最 大 特 征 值 ；

u(k)
s (n)ÎC2LM ´ 1 是与大特征值 (σ (k)

s )2 对应的非圆扩展信

号子空间，与 Γ͂ (k) (np(k)ṗ(k)ζ̂ (k)υ(k) )× β͂ (k) 线性相关 ；

U (k)
n (n)ÎC2LM ´(2LM - 1)是与 2LM - 1个小特征值（即 (σ (k)

n )2）

对应的噪声子空间 .
实际中，由于带通滤波后的信号为高采信号，其包

含了冗余信息，可以先通过抽取对 r͂ (k) (nj)进行去除冗

余处理，令

r͂′ (k) (nj)= r͂ (k) (Inj)  0 ≤ n ≤ ë ûN/I ；1 ≤ k ≤ K；1 ≤ j ≤ J

（20）
其中，I 为满足奈奎斯特采样速率的高采倍数；ë û× 表示

向下取整数 .
进而可以利用 r͂′ (k) (nj)对扩展协方差矩阵R(k)

r͂ (n)进

行估计，相应非圆信号扩展子空间的估计量记为

û(k)
s (n)  (0 ≤ n ≤ ë ûN/I ；1 ≤ k ≤ K).

由 于 û(k)
s (n) 与 Γ͂ (k) (np(k)ṗ(k)ζ̂ (k)υ(k) )× β͂ (k) 线 性 相

关，它也包含了在第 k个观测时隙内目标的位置信息与

模型误差信息，因此将其作为第 k个观测时隙内空间特

征矢量的一部分 . 考虑神经网络的输入只能为实数，可

以构造如下实矢量：

x (k) (n)= ( )Re(û(k)
s (n))

Im(û(k)
s (n))

   0 ≤ n ≤ ê
ë
êêêê ú

û
úúúúN

I
；1 ≤ k ≤ K     （21）

式（21）中，Re(×)、Im(×)分别表示取矩阵或者矢量的实

部、虚部 .
另一方面，由于本文考虑了观测平台状态误差等

模型误差的影响，因此引入 L 个运动观测站在第 k (1 ≤
k ≤ K) 个位置上观测目标时的预设状态矢量 ζ (k)=

((ζ (k)
1 )T (ζ (k)

2 )T (ζ (k)
L )T )T 作为空间特征矢量的另一部

分，进而将 ζ (k) 与 x (k) (n)组成关于在第 k (1 ≤ k ≤ K)个时

隙内的空间特征矢量，其具体表达式为

η(k)= ((ζ (k) )T (x (k) (0))T (x (k) (1))T (x (k) (ë ûN/I ))T )T    

1 ≤ k ≤ K （22）
为了得到目标在 K 个时隙内的轨迹估计值，需要

将在K个时隙内的空间特征矢量组成一个空时特征序

列作为神经网络的输入序列，即构造如下输入序列：

Ψ = (η(1)η(2)η(K) ) （23）
因此，在目标区域内设置 D 个运动辅助非圆信号

辐射源产生训练集，将每个辅助信源对应的空时特征

序列Ψd = (η(1)
d η

(2)
d η(K)

d ) (1 ≤ d ≤ D)作为训练输入；将

每个运动辅助信源在K个观测时隙内的轨迹矢量组成

一个序列作为输出序列，即

Pd = ( p(1)
d p

(2)
d p(K)

d )   1 ≤ d ≤ D （24）
需要说明的是，为保证并提升学习效果，辅助源应

当尽量满足与目标辐射源具有相似的空时频特性 . 例

如，辅助源在空间上可随机分布在感兴趣的目标区域

范围，时域波形应满足非圆特性，频率可随机分布在感

兴趣的目标频带范围 .
4. 2　基于CNN+BiLSTM神经网络的直接跟踪模型

本文首先利用 3层CNN［40］提取各个时隙内非圆信

号子空间的空间特征信息，考虑循环神经网络处理时

间序列的优异特性，接着利用 4层 BiLSTM 网络来学习

目标在多个时隙间的空时特征信息，设计用于直接跟

踪的CNN+BiLSTM神经网络结构如图 1所示，结构参数

如表1所示，其中dim(×)表示矢量的维度 .
通过训练学习CNN+BiLSTM 神经网络完成轨迹矢

量的直接估计，同时在训练过程中神经网络也学习到

模型误差信息 . 因此，该算法可以实现模型误差下的高

精度鲁棒直接跟踪 .
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4. 3　正则化处理

4. 3. 1　输入输出标准化处理

对神经网络输入输出的标准化处理既可以提升模

型的收敛速度，也可以提升模型的收敛精度［30］. 针对神

经网络训练集的输入数据，将 D 个运动辅助非圆信号

辐射源在 K 个观测位置上的空间特征矢量 η(k)
d (1 ≤ d ≤

D；1 ≤ k ≤ K)进行标准差归一化处理，得到 η′ (k)
d (1 ≤ d ≤

D；1 ≤ k ≤ K). 然后，将第 d(1 ≤ d ≤ D)个运动辅助信源在

K个观测位置上的归一化空间特征矢量组成归一化空

时特征序列作为输入序列：

Ψ ′d = (η′ (1)
d η′

(2)
d η′ (K)

d )  1 ≤ d ≤ D （25）
针对神经网络训练集的输出数据，将 D 个运动辅

助信源在 K 个观测时隙内的真实位置矢量 p(k)
d (1 ≤ d ≤

D；1 ≤ k ≤ K)进行最大最小归一化处理，得到 p′ (k)
d (1 ≤ d ≤

D；1 ≤ k ≤ K). 然后，将第 d (1 ≤ d ≤ D)个运动辅助信源在

K个观测时隙内的归一化位置矢量组成归一化轨迹序

列作为输出序列：

P ′d = ( p′ (1)
d p′

(2)
d p′ (K)

d )   1 ≤ d ≤ D （26）
最后，将Ψ ′d 作为 CNN+BiLSTM 神经网络的输入，

将 P ′d 作为 CNN+BiLSTM 神经网络的输出，共有 D 组这

样的输入序列-输出序列对，利用它们对神经网络进行

训练 .
4. 3. 2　网络训练的正则化处理

本算法通过随机化训练样本分布来防止网络训练

过拟合 . 如图 2所示，假设目标与辅助信源的运动模型

为恒定速度（Constant Velocity，CV），训练样本的初始位

置均匀分布在 40 km ´ 40 km 的方形区域内（见图中红

色虚线），其中红色三角形为训练样本的初始位置，绿

色线条为训练样本的运动轨迹，训练样本初始速度大

小和方向分别在［100 m/s200 m/s］，［0°，360°］范围内随

机产生，位置与速度分别加有均值为 0 m、方差为 0.5 m2

与均值为0 m/s、方差为1（m/s）2的高斯机动噪声 .
4. 4　算法原理总结

图 3 给出了基于 CNN+BiLSTM 神经网络的非圆信

号目标直接跟踪算法原理框图：首先产生随机化分布的

训练样本轨迹；然后，将多个运动观测站在各个观测位

置上的阵列接收信号进行多个子窄带的预滤波，进而利

用多运动观测阵列接收信号各频带之间的相关性与信

号源的非圆特性，建立扩展多站观测矢量；接着，利用扩

展多站观测矢量的信号子空间构造空间特征矢量，将多

个观测时隙内得到的空间特征矢量组成空时特征输入
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图1　基于CNN+BiLSTM神经网络的直接定位模型示意图

表1　CNN+BiLSTM神经网络构成参数

名称

输入层

卷积层1
池化层1
卷积层2
池化层2
卷积层3
池化层3
全连接层

BiLSTM1
BiLSTM2
BiLSTM3
BiLSTM4
全连接层

全连接层

输出层

网络构成参数

初始大小:dim(η)´ 1, 长度:K
卷积核:2M 2 ´ 1, 通道数:64, 步幅:1

Batch Nomalization + ReLU+平均池化3 ´ 1

卷积核:2M 2 ´ 1, 通道数:128, 步幅:1
Batch Nomalization + ReLU +平均池化3 ´ 1

卷积核:2M 2 ´ 1, 通道数:256, 步幅:1
Batch Nomalization + ReLU +平均池化3 ´ 1

线性, 输出大小:256 ´ 1, 长度:K
隐藏节点数:256, 长度:K
隐藏节点数:256, 长度:K
隐藏节点数:256, 长度:K
隐藏节点数:256, 长度:K

Leaky ReLU, 输出大小:128 ´ 1, 长度:K
Leaky ReLU, 输出大小:dim( p)´ 1, 长度:K

输出大小:dim( p)´ 1, 长度:K
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序列，并进行归一化处理；将空时特征输入序列通过

CNN网络提取每个时隙内的信号子空间特征矢量，再通

过BiLSTM网络提取轨迹特征矢量，输出轨迹估计结果；

同时将每个训练样本的真实轨迹矢量组成输出轨迹序

列，进行归一化处理；最后，利用训练样本的归一化空时

特征序列与输出轨迹序列来训练CNN+BiLSTM神经网

络，当训练结束后该神经网络就可用于实现对多种误差

影响下运动非圆信号辐射源的直接跟踪 .

4. 5　多目标场景的推广与讨论

本文基于CNN+BiLSTM 神经网络的非圆信号目标

直接跟踪算法是针对单个非圆信号目标提出的，没有

考虑多目标的跟踪场景，本节将对如何将该算法推广

至多目标跟踪场景进行分析与讨论，具体研究工作为

本文未来所要拓展的研究方向 .
文献［41］提出了一种基于神经网络的多目标直接

定位算法，该算法首先将待定位区域划分为多个子区

域，利用不同的神经网络依次通过检测、空域滤波、位置

估计等步骤实现多个目标的定位，其中检测用于检测划

分子区域内是否存在目标信号源，空域滤波用于去除其

他子区域的干扰信号 . 借鉴文献［41］的多目标定位处理

方法，针对实际中可能遇到的多目标跟踪场景，考虑通

过 2个阶段完成多目标的直接跟踪 . 第一阶段：在跟踪

的初始观测时隙内，将监测区域划分为多个子区域，通

过对各子区域的目标检测完成多目标的检测与分离；第

二阶段：针对初始位置位于不同子区域的目标轨迹，分

别利用空域滤波去除干扰信号，再利用本文所提非圆信

号直接跟踪网络模型对各目标进行跟踪（分子区域训练

网络参数）. 针对多目标场景的直接跟踪流程示意图如

图 4所示，该处理方法将多目标的跟踪问题拆分为多个

单目标的跟踪问题进行处理，其中单目标的跟踪可以采

用本文的直接跟踪模型进行训练学习 .
针对多目标场景下的跟踪分辨率问题，一方面本

算法已经利用多个阵列接收信号各频带间的相关性与

辐射源信号的非圆特性，将小孔径阵列虚拟扩展为大

孔径阵列，该大孔径阵列本身就具有更高的空间分辨

能力；另一方面根据如图 4 所示的多目标跟踪处理流

程，跟踪分辨率也取决于在初始时隙内网格子区域划

分的大小，网格子区域越小分辨率越高 . 针对不同目标

运动轨迹存在交叉或间距较近等多目标跟踪场景，可

以增加设置距离较近或者运动轨迹存在交叉等轨迹复

杂多变的训练数据，进而通过多目标的检测与分离阶

段进行轨迹分离，再利用空域滤波进一步去除其他子

区域的干扰信号，最后利用本文所提 CNN+BiLSTM 神

经网络直接跟踪模型进行训练学习 .
5　数值仿真与结果分析

为了验证本文所提算法性能的优越性，该部分通

过数值仿真将未考虑模型误差影响的传统两步跟踪算

法（利用信号非圆特性）、基于粒子滤波的直接跟踪算

法［22］，与本文算法的跟踪性能进行对比 . 其中，两步跟

踪方法首先根据 3.3 节建立的非圆信号扩展多站观测

矢量（见式（16）），估计各观测站在各时隙内接收信号

的角度与多普勒参数，再利用观测站的预设状态通过

扩展卡尔曼滤波估计目标在各时隙内的位置 . 仿真在

配置为 Intel Core i7CPU、32 GB RAM 和 NVIDIA Ge⁃
Force RTX 2070 Super Max-Q GPU的计算机上完成 .

仿真场景设置为空空定位场景，即观测站为机载

观测阵列，目标为空中高速运动目标 . 假设运动目标辐

射信号为远场窄带BPSK信号（最大非圆率信号），载波

图2　随机化训练样本轨迹分布图
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图3　基于 CNN+BiLSTM 神经网络的非圆信号目标直接跟踪算法原

理框图
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频率为 1 300 MHz、带宽为 5 kHz，非圆相位在［0°，360°］
范围内随机产生 . 假设有 3 个运动观测站对非圆目标

进行观测，每个观测站沿 Y 轴方向安装 3 元均匀线阵，

阵元间距等于半倍波长 .3个观测站的初始位置分别位

于（0，0）km、（48.2，0.11）km、（0，-55.42）km，观测站在

目标区域周围以（0，160）m/s为预设速度作匀速直线运

动巡逻监测，监测持续时间为 30 s，其预设轨迹如图 5
所示 . 3个观测站每隔 1 s观测并采集一次目标辐射的

非圆信号，共 30 个观测时隙，每个观测站在 30 个时隙

内的预设位置在运动直线上等间隔分布，表2给出了具体

预设位置参数 . 实际中在每个观测位置上存在20 dB的

随机位置误差（m）、14 dB的随机速度误差（m/s），以及 5 dB
的随机姿态角误差（°），各观测站的本振频率相对

于发射信号载频存在随机频率抖动，频差标准差分别

为 3 Hz. 假设每个观测时隙长度为 10 ms，采样率为

10 kHz，采样点数为 100. 各观测站将各时隙内采集的

离散数据分别通过 J=3个带通滤波器，每个滤波器带宽

约为 1.5 kHz，由于高采倍数大于 3，因此令 I=3，按照

式（22）与式（23）构造神经网络的输入矩阵 . 仿真中将

目标与辅助信源的运动模型设为恒定速度，为防止深

度神经网络的过拟合，利用 4.3.2节的描述方式随机产

生训练样本轨迹 . 网络训练过程中总共使用了20 000
组训练样本，其中2 000组为测试样本，采用表 3中的训

练参数完成网络训练 .
数值仿真分为 5 组，每组蒙特卡洛仿真次数均为

200次，采用轨迹估计均方根误差（Root Mean Square Er⁃
ror，RMSE）、轨迹估计误差的（经验）累积分布函数、以

及各观测时隙内逐点定位误差等参数来评价算法的跟

踪性能，其中对轨迹估计均方根误差 RMSEΡ的统计采

用如下计算公式：

RMSEΡ =
1

200∑
i = 1

200 1
K ∑

k = 1

K

 p(k)
i - p̂(k)

i

2

2
（27）

去中，p(k)
i 表示第 i次仿真中目标在第 k个时隙内的真实

位置；p̂(k)
i 表示第 i次仿真中对目标在第 k个时隙内位置

的估计值 .

5. 1　关于不同目标轨迹的跟踪性能仿真

首先，依次在信噪比为 5 dB 和 15 dB 的条件下，随

机产生 10 条运动目标轨迹，其初始位置在如图 5 所示

的初始位置区域内随机选取，初始速度大小和方向分

别在[100 m/s200 m/s]，［0°，360°］范围内随机产生，位置

速度分别加有均值为0 m、方差为0.5 m2与均值为0 m/s、
方差为 1（m/s）2的高斯机动噪声 . 图 6 与图 7 分别给出

了信噪比为 5 dB与 15 dB条件下，本文算法与传统的两
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图4　针对多目标场景的直接跟踪流程示意图

图5　观测站与目标位置几何分布场景示意图
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步跟踪算法（利用信号非圆特性）、基于粒子滤波的直

接跟踪算法［22］对10条不同运动轨迹的轨迹估计均方根

误差，其统计方式如式（27）. 从图 6与图 7中可以看出：

由于基于粒子滤波的直接跟踪算法［22］没有利用信号非

圆特性且没有考虑多种模型误差的影响，其轨迹估计

精度最差；传统两步跟踪算法虽然利用非圆特性，但由

于两步估计模式导致信息损失且没有考虑多种模型误

差的影响，其轨迹估计精度比基于粒子滤波的直接跟

踪算法［22］仅有略微提升；本文所提直接跟踪技术结合

了信号非圆特性与直接跟踪思想，可以在多种目标轨

迹条件下明显提升对非圆目标的轨迹估计精度，说明

本文所设计与训练的CNN+BiLSTM神经网络可以实现

对多种模型误差的校正，且对不同目标运动轨迹具有

较好的泛化性 . 此外，对比图 6与图 7，可以发现本文算

法的跟踪精度随着信噪比的增加有明显提升，而另外

两种对比算法的跟踪精度随着信噪比的增加改善不

大，这是因为对比算法未对模型误差进行校正，因此即

使信噪比增加至 15 dB时，其性能仍然受到模型误差的

影响，导致其跟踪性能没有明显改善 .

5. 2　关于轨迹估计误差累积分布函数的仿真

本组仿真以同样的方式产生 2条运动目标轨迹，其

中第 1条运动轨迹从（23.78，−21.83） km出发，初始速度

大小和方向分别为 167.3 m/s，27.1°；第 2条运动轨迹从

（34.81，−15.26） km 出发，初始速度大小和方向分别为

表2　各观测站的预设位置参数

观测时隙

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

观测站1位置

x/km
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

y/km
0

0.16
0.32
0.48
0.64
0.80
0.96
1.12
1.28
1.44
1.60
1.76
1.92
2.08
2.24
2.40
2.56
2.72
2.88
3.04
3.20
3.36
3.52
3.68
3.84
4.00
4.16
4.32
4.48
4.64

观测站2位置

x/km
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2
48.2

y/km
0.11
0.27
0.43
0.59
0.75
0.91
1.07
1.23
1.39
1.55
1.71
1.87
2.03
2.19
2.35
2.51
2.67
2.83
2.99
3.15
3.31
3.47
3.63
3.79
3.95
4.11
4.27
4.43
4.59
4.75

观测站3位置

x/km
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

y/km
−55.42
−55.26
−55.10
−54.94
−54.78
−54.62
−54.46
−54.30
−54.14
−53.98
−53.82
−53.66
−53.50
−53.34
−53.18
−53.02
−52.86
−52.70
−52.54
−52.38
−52.22
−52.06
−51.90
−51.74
−51.58
−51.42
−51.26
−51.10
−50.94
−50.78

表3　CNN+BiLSTM神经网络训练参数设置

参数类型

迭代轮数

批量大小

初始学习率

学习率策略

学习率调整间隔

学习率调整倍数

Adam衰减率 λ1

Adam衰减率 λ2

取值

100
32

0.001
分段调整

1 epoch
0.9
0.9

0.995

 

图6　信噪比为5 dB条件下不同运动轨迹的轨迹估计均方根误差

 

图7　信噪比为15 dB条件下不同运动轨迹的轨迹估计均方根误差
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126.1 m/s，275.7°. 在目标到达观测站的信噪比分别为

5 dB与15 dB的条件下，基于200次蒙特卡洛仿真结果，

图 8 与图 9 分别给了针对两条运动轨迹的轨迹估计误

差的累积分布函数曲线，可以看出在两种信噪比条件

下本文算法的轨迹估计误差累积分布函数均明显高于

传统两步跟踪算法（利用信号非圆特性）与基于粒子滤

波的直接跟踪算法［22］，说明新算法在多种模型误差影

响下的整体轨迹估计误差范围更小、精度更高 .

5. 3　关于逐点定位性能的仿真

在与 5.2节相同仿真条件下，本组仿真将利用箱线

图展示算法在各时隙内的逐点定位性能 . 令信噪比分别

为 5 dB和 15 dB，基于 200次蒙特卡洛仿真结果，依次画

出本文算法与传统两步跟踪算法（利用信号非圆特性）、

基于粒子滤波的直接跟踪算法［22］针对两条运动轨迹的

逐点定位误差箱型图，结果如图10~13所示 . 可以看出，

相比于其他两种未考虑模型误差影响的跟踪算法，本文

算法对各观测时隙内目标位置的估计误差更小，误差分

布也更加集中，说明本文算法的整条轨迹估计性能和逐

点定位性能都更加稳定 . 此外，仿真结果显示本文算法

在中间观测时隙内的定位误差更小、两端观测时隙内的

定位误差更大，这是因为本文算法采用BiLSTM网络模

型，能够更好地利用空时特征序列在时间上的前后信

息 . 由于BiLSTM网络中各时隙间的时序依赖关系是相

同的，那么中间观测时隙的位置估计能够同时获取更多

的前后向信息，因此定位误差更小；而两端观测时隙的

位置估计能够获取的前后向信息不对称，难以充分利用

前后向信息，因而定位误差更大 .
5. 4　不同观测预设位置场景下的跟踪性能仿真

本组仿真将研究观测站在运动直线上具有不同预

设位置时的跟踪性能 . 令 3 个观测站的初始位置保持

不变，在目标区域周围仍以（0，160） m/s为预设速度作

匀速直线运动巡逻监测，依次在 30个观测时隙内采集

目标辐射的非圆信号 . 不同之处在于，本组仿真中改变

各观测时隙内的预设位置，预设 3 个观测站在每隔 1 s
内随机选取时刻采集一次目标信号，即每个观测站在

30个观测时隙内的预设位置是在运动直线上非等间隔

随机分布的，表4给出了具体预设位置参数 .
在上述观测场景下，本组仿真分别在信噪比为5 dB

(a) SNR=5 dB

(b) SNR=15 dB
图8　第1条运动轨迹的轨迹估计误差累积分布函数曲线

(a) SNR=5 dB

(b) SNR=15 dB
图9　第2条运动轨迹的轨迹估计误差累积分布函数曲线
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与 15 dB的条件下，对与 5.1节中的 10条运动轨迹进行

跟踪，图 14与图 15分别给出了两种信噪比条件下的轨

迹估计均方根误差，其统计方式如式（27）. 将图 14、图
15与图 6、图 7进行对比，可以看出：针对观测站在直线

上预设位置不同的两种场景，本文算法在相同信噪比

条件下的跟踪精度差别不大；在两种观测预设位置场

景下，本文算法的跟踪精度均明显优于针对非圆信号

的两步跟踪算法与现有直接跟踪算法 .
5. 5　关于平均运行时间的仿真

神经网络训练过程一般都是离线完成的，一旦训

练完成，本网络可用于在线的跟踪任务，避免了多维参

数优化所需的谱峰搜索或者迭代计算 . 为了对各种算

法的计算复杂度进行对比，本组仿真将仿真参数与 5.2
节设置得相同，统计了针对非圆信号的两步跟踪算法、

(a) 本文算法

(b) 针对非圆信号的两步跟踪算法

(c) 已有直接跟踪算法

图10　第1条运动轨迹的逐点定位误差箱型图(SNR=5 dB)

(a) 本文算法

(b) 针对非圆信号的两步跟踪算法

(c) 已有直接跟踪算法

图11　第1条运动轨迹的逐点定位误差箱型图(SNR=15 dB)
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基于粒子滤波的直接跟踪算法［22］，与本文直接跟踪算

法在线跟踪时 200次蒙特卡洛仿真的平均运行时间，相

应的结果如表 5所示 . 结果表明，针对非圆信号的两步

跟踪算法由于需要“观测参数估计+滤波轨迹跟踪”两

步估计步骤，其运行时间最长；本文的CNN+BiLSTM直

接跟踪模型在进行在线跟踪时明显快于其他方法，说

明本文算法在三种跟踪方法中的在线计算复杂度最

低，具有较为高速的在线计算能力 .

(a) 本文算法

(b) 针对非圆信号的两步跟踪算法

(c) 已有直接跟踪算法

图13　第2条运动轨迹的逐点定位误差箱型图(SNR=15 dB)

(a) 本文算法

(b) 针对非圆信号的两步跟踪算法

(c) 已有直接跟踪算法

图12　第2条运动轨迹的逐点定位误差箱型图(SNR=5 dB)
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6　结论

本文针对多个运动观测平台存在航迹与姿态误差、

接收频率抖动等多种误差影响下的非圆信号跟踪问题，

提出了一种基于CNN+BiLSTM神经网络的非圆信号目标

直接跟踪算法 . 该算法在构造神经网络输入时，结合多个

阵列接收信号各频带之间的相关性与信号的非圆特性，

将小孔径阵列经过二次虚拟扩展为大孔径阵列，且引入

（单步）直接跟踪方式，可以从扩展多站观测矢量的非圆

信号子空间中直接挖掘位置信息，进一步提升针对非圆

目标的跟踪精度；设计并训练CNN+BiLSTM神经网络结

构，能够学习轨迹映射规律与多种误差信息 . 通过5组仿

真验证了新方法的有效性和优越性，仿真结果显示该方

法在实际接收模型与理想模型存在误差的定位场景中，

能够明显提高多站协同跟踪的鲁棒性与稳定性 .
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（观测站预设位置非等间隔分布）

图14　信噪比为5 dB条件下不同运动轨迹的轨迹估计均方根误差

 

（观测站预设位置非等间隔分布）

图15　信噪比为15 dB条件下不同运动轨迹的轨迹估计均方根误差

表5　三种跟踪方法完成200次在线跟踪测试的平均运行时间

方法

本文直接跟踪算法

针对非圆信号的两步跟踪算法

基于粒子滤波的直接跟踪算法

平均运行时间/s
0.101 8
5.223 3
2.326 9
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