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摘   要：该文主要运用检测前跟踪动态规划(Dynamic Programming-Track Before Detect)算法解决目标跟踪问

题。动态规划(Dynamic Programming, DP)是一种通过对量测空间栅格化处理，然后对离散的量测空间中所有可

能的物理路径进行遍历的算法。然而，该算法提供的是一种未经滤波和平滑的点迹序列。随着实际战争环境日益

复杂，基于单雷达的DP-TBD算法在信噪比(SNR)较低时跟踪效果不佳。此外，由于DP-TBD算法没有状态误差

协方差矩阵，因此无法将不同雷达的点迹序列进行融合。而且由于通信时延和不同的采样周期，不同雷达的数据

往往是异步的。为了解决以上问题，该文提出了一种基于DP-TBD的分布式异步迭代滤波融合算法(Dynamic

Programming Fuison, DPF)。该算法分为两步，第1步提出了一种迭代滤波方法对DP点迹进行处理；第2步将不

同雷达获得的异步状态估计转化为同步的，接着利用几种分布式的融合方法来获取融合之后的状态估计。仿真结果

说明，和单雷达相比，该融合算法可以有效提升目标跟踪的性能，同时，该算法也可以降低航迹丢失率和计算量。
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Abstract: In this paper, we address target tracking problems by the use of multiple sensors via the Dynamic

Programming (DP)-based Track-Before-Detect (TBD) method. Generally, DP-TBD is a grid-based method that

estimates target trajectories by searching all the physically admissible paths in a determinate discrete state

space. However, this multi-frame detection algorithm provides plot sequences without filtering or smoothing.

With the growing complexity of the battle field environment, single radar based on DP-TBD cannot achieve

satisfactory results when the Signal-to-Noise Ratio (SNR) is low. Besides, it is very difficult to fuse plot

sequences from different radars because they contain no state error covariance matrix. Furthermore, various

radars always contain asynchronous data due to the diversity of sampling times and communication delays. To

alleviate these problems, we propose a distributed asynchronous recursive filtering fusion (Dynamic

Programming Fuison, DPF) algorithm based on DP-TBD, which is divided into two steps. In the first step, we

propose an iterative filter algorithm via DP-TBD. Then, we convert the asynchronous evaluation data into
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synchronous data and implement several distributed fusion algorithms to estimate the target state. Simulation

results show that the proposed algorithm can correctly estimate target trajectories and significantly enhance

tracking accuracy compared to solo radar. In addition, this algorithm can decrease the track loss rate and

calculation burden.

Key words: Track-Before-Detect (TBD); Dynamic Programming (DP); Recursive filtering; Multiple sensors;

Distributed asynchronous fusion

1    引言

与传统跟踪方法相比[1–3]，基于文献[4]中的检

测前跟踪算法可以通过直接处理多帧原始数据对

低信噪比下的目标进行更精确的跟踪。近年来，文

献[5–9]对基于动态规划的检测前跟踪算法进行了深

入的研究。此外，针对多目标的动态规划检测前跟

踪技术(Dynamic Programming-Track Before De-
tect, DP-TBD)也在很多文献中也得到了广泛关注
[10,11]，检测前跟踪算法在实际雷达系统中的各种应

用[12–14]也得到了普遍关注。另外由于巨大的计算量

限制了DP-TBD算法的应用，一些新颖地降低计算

量的方法[15,16]也得到了深入探讨。

与传统跟踪直接提供离散的点迹不同，DP-
TBD算法获取的是一些没有经过滤波和平滑的短

航迹。在本文当中，作者称它为点迹序列。因此，

传统跟踪的航迹关联和滤波算法不再适用于DP-
TBD。同时，DP-TBD算法是一种栅格划分的方

法，导致了该算法至少有半个栅格的损失。低信噪

比(Signal-to-Noise Ratio, SNR)和不正确的状态转

移区域都会导致航迹丢失，因此迫切地需要一种针

对DP-TBD的滤波算法来提升点序列的跟踪精度。

文献[17–19]提出了基于DP-TBD的各种迭代滤

波算法。然而，随着战场环境的日益严峻，单个传

感器无法满足目标跟踪的精度需求。因此，多个传

感器协同探测势在必行。为了利用多个传感

器的信息，需要将各个传感器的观测信息进行正确

的融合。当今的数据融合方法主要分为集中式和

分布式融合。近年来，集中式融合取得了广泛的关注[20–22]，

因为集中式融合是将量测数据直接送到融合中心，

没有任何数据损失，所以它是一种最优的融合策

略。然而在这种情况下，融合中心会承担巨大的计

算量，尤其是传感器数量增加时，对于融合中心来

说计算量往往是灾难性的。因此导致了集中式融合

的系统鲁棒性不高。至于分布式融合[23–25]，是将单

个传感器的一系列估计信息送到融合中心。通过这

种方法，不仅可以提升系统的鲁棒性，还可以大大

降低融合中心的计算负担。但是基于DP-TBD的分

布式融合文献较少[26]。此外，该文献也并没有考虑

数据异步问题和滤波问题。

虽然分布式融合取得了丰硕成果，但是大部分

工作都是基于相同采样率的前提下，然而这种情况

在实际中十分少见。这是因为实际中传感器往往是

有不同的采样周期和初始采样时刻[27–29]。因此怎样

转换异步估计数据也成为主要问题之一。

为了解决以上所有问题，本文提出了一种基于

DP-TBD的分布式异步迭代滤波融合(Dynamic
Programming Fuison, DPF)算法。首先将单个传

感器的估计状态进行迭代滤波；然后，我们转换异

步的估计数据为同步的估计数据；最后，运用几种

分布式的融合准则来获取融合之后的目标状态估

计。通过上述方法可以显著提升对微弱目标的检测

跟踪性能。

2    量测与目标模型建立

2.1  目标模型

假定在检测区域内有P个传感器，每个传感器

采样F'帧。考虑一个点目标在2维平面内运动，因

此目标运动状态方程是建立在4维的状态空间，定

义为：

k = [xk _xk yk _yk]
T ; 1 · k · P£ F 0 (1)

[¢]T

_xk _yk

其中， 代表矩阵的转置，xk, yk表示目标在第k帧

的位置元素； ,  表示第k帧目标的速度元素。目

标的状态方程式为：

k = k¡1+ k¡1; 1 · k · P£ F 0
(2)

其中，状态转移矩阵F定义为：

=

·
0

0

¸
; =

·
1 T
0 1

¸
(3)

k式中，T代表两帧之间的时间间隔。过程噪声 的

协方差矩阵定义为：

=

·
0

0

¸
; = qs

"
T 3=3 T 2=2

T 2=2 T

#
(4)

其中，qs是检测空间的加速度噪声功率谱密度。

2.2  量测模型

对第p个雷达在k时刻的量测模型定义为：

pk = pk + pk; k = 1; 2; ¢¢¢;P£ F 0
(5)

其中
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=

·
1 0 0 0
0 0 1 0

¸
(6)

pk = [ pk;x; pk;y]

pk pk;x pk;y

pk = E [ pk pk
0 ]

Pk
pD p( pk;x)j pk;x=0

=

p( pk;y)j pk;y=0
=
q

Pk
pD

量测噪声 与过程噪声独

立，它的协方差是 。 和 均为零均值方

差为1的高斯分布噪声且相互独立，协方差矩阵

。观测噪声协方差的大小由第k帧

的 D P 检 测 概 率 决 定 ，

。

为了取得实时量测，本算法采用滑窗处理的方

法，滑窗长度选为N。如图1，我们对一次滑窗过

程中的时间k从1到N编号，如第k–N+1帧编号为第

1帧，那么第k帧编号为N。因此对于雷达p, k时刻

的一次滑窗量测定义为：
k
p(k¡N+1:k) = f k

pi; i = k ¡ N + 1; ¢¢¢; kg (7)

k
pi

k
p(k¡N+1:k)

其中， 中上标k代表k时刻，下标i从k–N+1到k代

表k时刻的一次滑窗量测。并且 代表该

次滑窗中的多帧量测集合。

3    算法提出

算法流程分为：航迹起始、DP迭代、航迹关联，

迭代滤波、异步状态转化和DPF融合。算法

步骤的详细流程图和每一步之间的关系如图2所
示。

3.1  航迹起始

Pn
pD (n = 1; 2; ¢¢¢;N; p = 1; 2; ¢¢¢;P)

n(n = 1; 2; ¢¢¢;N)
pn

对于一次滑窗当中的第n帧，传感器p的检测概

率为 [ 9 ] ，采样周

期是T p。对于一次DP中的所有帧 ,

表示为：

pn =

"
1=
¡
2 Pn

pD

¢
0

0 1=
¡
2 Pn

pD

¢# (8)

N¡1
pk (k = 1; 2; ¢¢¢;N ¡ 1)

对于传感器p，目标前N – 1帧的状态估计

由目标真实运动状态量

化。此外，状态估计误差协方差矩阵初始化为：

N¡1
pk =

266664
pk(1; 1) pk(1; 1)=Tp 0 0

pk(1; 1)=T 2 pk(1; 1)=Tp
2 0 0

0 0 pk(2; 2) pk(2; 2)=Tp

0 0 pk(2; 2)=Tp 2 pk(2; 2)=Tp
2

377775 (9)
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图 1 当N=5时滑窗间多帧关系示意图

Fig. 1  The relationships of multiple sliding window

frames when N=5
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图 2 DPF算法详细流程图

Fig. 2  The detail method flow of DPF algorithm
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pk(1; 1) pk其中， 代表 矩阵里面的第(1,1)中的元

素，并且初始化时间k=N。

3.2  跟踪阶段

k
p(k¡N+1:k)

^k
p(k¡N+1); ^

k
p(k¡N+2); ¢¢¢; ^k

pk ^k
pi(i = k ¡ N+

1; ¢¢¢; k)

利用 D P - T B D算法处理一批回波量测

并且得到目标一次DP的运动状态估计

，这里的

代表对第p个传感器在滑窗k时刻第i帧的

运动状态估计。DP-TBD算法的详细步骤在文

献[4–9]有详细阐释，因为篇幅原因，这里不再阐

述。然后，进行点迹序列的航迹关联。

^k
pi ¡ ^

k¡1
p(i+1) < G; i = k ¡ N + 1; ¢¢¢; k ¡ 1 (10)

其中，G是航迹关联的门限。当DP迭代的结果关联

成功的时候，用迭代滤波器来处理这些点迹序列。

3.3  迭代滤波器

°p

i = (k ¡ N + 1)
k
p(k¡N+1:k¡1)

对于第p个传感器，令它的椭圆波门门限为

。迭代滤波器处理过程可以分为两步，第1步，

对传感器 p从 到 ( k – 1 )帧的量测

进行滤波处理。首先计算它的新息过程：

k
pi =

k
pi ¡ ^k¡1

pi (11)

接着，定义一步预测误差的自相关矩阵为：
k
pi =

k¡1
pi

0 + p(N¡k+i) (12)

之后，计算迭代滤波增益：

k
pi =

k¡1
pi

0
³

k
pi

´¡1
(13)

最后更新状态误差协方差矩阵：

k
pi =

k¡1
pi ¡ k

pi
k¡1
pi (14)

如果 ¡ k
pi

¢0 ³ k
pi

´¡1
k
pi · °p (15)

则对状态进行更新

^k
pi = ^

k¡1
pi + k

pi
k
pi (16)

否则

^k
pi = ^

k¡1
pi (17)

如果在这次DP迭代当中没有检测结果，即没

有值函数超过门限或者航迹关联失败。那么就只需

要计算式(12)，式(13)，式(14)和式(17)。

k
pk

第2步，通过迭代滤波器去处理第k帧的量测

。

k
pk =

k
pk ¡ ^k

p(k¡1) (18)

k
pk =

¡ k
k¡1

0 +
¢ 0 + pN (19)

k
pk =

¡ k
k¡1

0 +
¢ 0

³
k
pk

´¡1
(20)

k
pk =

³
k
p(k¡1)

0 +
´

¡ k
pk

³
k
p(k¡1)

0 +
´

(21)

如果 ¡ k
pk

¢0 ³ k
pk

´¡1
k
pk · °p (22)

则对状态进行更新

^k
pk = ^k

p(k¡1) +
k
pk

k
pk (23)

否则进行一步预测

^k
pk = ^k

p(k¡1) (24)

如果在这次DP积累中没有检测结果或者航迹

关联失败，那么只需要计算式(19)，式(20)，式

(21)和式(24)。然后，利用滑窗算法来处理这些点

迹序列直到得到一条完整的航迹。

3.4  异步数据转换

^ lq lq (1 · q · F 0)

^mz

mz(m = 1; 2; ¢¢¢; l ¡ 1; l + 1; ¢¢¢;P; 1 · z · F 0)

正如上文所述，通过这种方法，我们可以得到

一条完整航迹和它的状态误差协方差矩阵。为了描

述的方便，我们定义拥有最长采样周期的传感器为

l，它在第q帧的估计状态和状态误差协方差矩阵分

别为 和 。其余的任意一个传感

器m的状态估计为 ，状态误差协方差矩阵为

。

lq mz首先，我们计算状态 和 的时间差

¢lm
qz = Tlq¡ Tmz (25)

Tlq Tmz

¢lm
qz

其中， 和 分别代表传感器l的第q帧和传感器

m的第z帧。接着，我们利用 来进行状态预测和

状态误差协方差矩阵的预测：

^m
lq = qz £ mz (26)

m
lq = qz + qz £ qz £ ( qz)

T
(27)

qz qz ¢lm
qz

^m
lq

m
lq

其中， 和 分别由式(3)和式(4)中 决定的。

转化之后， 和 是传感器m对传感器l采样时刻

的状态估计和状态误差协方差矩阵预测。转换详细

步骤如图3所示。如果

¢lm
qz = 0 (28)

那么我们就跳过式(26)和式(27)。

^m1; ^m2; ¢¢¢;
^mw Tlq

^m
lq

m
lq

为了利用传感器m的所有量测信息来获取更精

确的目标状态估计。如果不同的状态

转换到了同一时刻 ，我们就利用式(29)和式

(30)来计算 和 ，

^m
lq = (^m1+ ^m2+ ¢¢¢+ ^mw)=w (29)

m
lq = ( m1+ m2+ ¢¢¢+ mw)=w (30)
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最后，我们利用上文所述的方法来处理每一个

传感器的状态估计和误差协方差估计并且均对齐到

传感器l的采样时刻下，之后选择融合时刻为传感

器l的采样时刻。

3.5  DPF融合

^ l
lq ^m

lq通过上文处理之后，目标状态估计 和 就

可以基于一系列的融合准则进行融合。在本文中，

我们利用基于状态误差协方差矩阵最小迹的融合方

式(TCI-DPF, DPF algorithm based on minmiz-
ing the Trace of  Covar iance Intersect ion
criterion)和简单凸组合的融合方式(SS-DPF, DPF
algorithm based on Simple convex combination
criterion)进行融合[30,31]。

TCI-DPF表示为：

^TCIq = TCI
q

³
w1lq
¡ 1

lq
¢¡1

^1lq + ¢¢¢

+wl
lq

¡ l
lq

¢¡1
^ l

lq+¢¢¢+wP
lq

¡ P
lq

¢¡1
^P

lq

´
(31)

其中

TCI
q =

¡
w1lq(

1
lq)
¡1+¢¢¢wl

lq(
l
lq)
¡1+¢¢¢wP

lq(
P
lq)
¡1¢¡1 (32)

w1lq + ¢¢¢+ wl
lq + ¢¢¢wP

lq = 1 (33)

w1lq; ¢¢¢;wP
lq min trace( TCI

q )

w1lq; ¢¢¢;wP
lq

并且 取决于 , trace代表

行列式的迹。至于SS-DPF融合方法，它满足式

(31)和式(32)，但是 均等于1/P。

3.6  小结

通过上文所述的步骤，我们可以实现DPF算
法。这种算法通过利用多个传感器的信息进行协同

探测，可以有效地提升弱目标检测和跟踪的性能。

这种方法也可以适用于一些其他的批处理TBD算
法，比如霍夫变换等。此外，虽然本文是基于单目

标的推导方法，但是我们可以利用文献[10,11]的方

法来获取多目标跟踪的方法。

4    仿真实验

°p = 16

在本小节中，我们运用仿真来证明DPF算法的

有效性。考虑一个恒定幅度的点目标在一个2维的

笛卡尔坐标系下运动，观测区域由200×200个单元

格构成。运动规律遵从式(2)且噪声功率谱密度

qs=0.001。假设有两个传感器在跟踪目标且DP-

TBD算法的门限是基于恒虚警0.01，传感器1和传

感器2的采样周期分别是1 s和2 s。此外，一次DP

迭代处理6帧，总处理帧数为20帧。门限区域是

99.97%且 。航迹起始是由离散化目标前

N–1帧实际状态得到的。

图4表示运用SS-DPF算法和TCI-DPF算法单

次蒙特卡洛仿真下的目标航迹。和单个传感器相

比，由于有融合的处理，我们可以在某些帧看到，

SS-DPF和TCI-DPF拥有更小的估计误差且可以得

到更精确的估计效果。

我们利用参数RMSE位置误差和航迹丢失率来

评价这个算法的可行性。航迹丢失率[32]是在整个跟

踪过程中，如果估计的误差超过了一个低门限c1，
那么这个估计器继续等N帧的数据来判断它是否降

到了c1以下，如果降到了那我们认为这仍然是一条

有效的航迹，如果没有，那么我们就认为航迹丢失

了。此外，如果这个误差超过了一个高门限c2，我

们就直接认为航迹丢失了。在本次仿真中，c1和
c 2分别设为2和4并且蒙特卡洛仿真次数设置为

200次。

图5表示两种算法在SNR=8 dB和SNR=12 dB
时的RMSE。由图可知，DPF算法的跟踪性能远好
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图 3 异步数据转换示意图

Fig. 3  Asynchronous data conversion figure
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于单个传感器。当信噪比为8 dB时，传感器1和传

感器2的RMSE分别是0.8293和1.2350。经过TCI融
合后，每帧的RMSE是0.7238，与传感器1比提升

了12.72%。SS-DPF融合方法平均每帧的RMSE是
0.7269，和传感器1相比降低了12.35%。当信噪比

为12 dB时，传感器1和传感器2的平均RMSE是
0.7954和0.9475, TCI-DPF方法可以降低14.99%的

RMSE到0.6761。至于SS-DPF方法，RMSE是
0.6816，和传感器1相比减小了14.30%。

图6展示了DPF算法和传统跟踪分布式融合算

法(TDF)的航迹丢失率，在这里c1和c2分别取为3和
8，其余仿真条件和上文所述相同。TDF算法是一

种检测后跟踪的方法[31]，它的步骤包括恒虚警检测

(Constant False Alarm Rate, CFAR)，航迹起

始，航迹关联，卡尔曼滤波和基于融合准则的分布

式融合[30]，两者融合均基于TCI准则。结果显示在

同样的信噪比条件下，和TDF方法相比，DPF
方法可大大减少航迹丢失率。如当信噪比为10 dB
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图 4 当SNR=8时的一次蒙特卡洛仿真结果

Fig. 4  One time Monte Carlo simulation result when SNR=8
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图 5 从第1帧到第20帧的RMSE

Fig. 5  RMSE from the 1st frame to the 20nd frame
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的时候，DPF方法的航迹丢失率约为20%，相比

TDF方法的65%降低了超过200%的丢失率。这是

因为在低信噪比环境下，TDF算法的CFAR会滤除

到很多目标的信息，导致大量的航迹丢失。但是

DPF算法就是一种解决该问题的有效方法。当信噪

比提升时，两个算法的航迹丢失率的差距减小。这

个仿真证明了DPF方法在减小航迹丢失率方面的优

秀表现。

最后，DPF算法和CDPF算法的一次DP迭代

的执行时间如表1所示。CDPF算法是一种基于DP-

TBD的集中式异步融合方法[33]。这种方法是直接

传送所有的量测数据到融合中心，然后融合中心进

行DP处理的一种方法。结果显示DPF算法和CD-

PF方法的总执行时间差不多，但DPF方法的计算

负担分散在各个传感器上。至于CDPF算法，

由于单个传感器只需要将它的量测数据传送至融合

中心，因此导致该算法的所有计算负担都承载在融

合中心，尤其是当传感器数目增加时，融合中心的

计算量巨大，这会导致系统的鲁棒性降低。而且融

合中心一旦崩溃，就会导致整个系统崩溃。但

DPF算法把计算量近似于均匀地分配给了每个雷

达，这样即使单个传感器出现问题，也不会导致整

个系统崩溃。

5    结束语

在本文中，通过利用不同传感器的估计信息，

提出了基于DP-TBD的分布式异步迭代滤波融合算

法，并且解决了多传感器融合问题。仿真结论说明

了基于检测前跟踪动态规划分布式异步融合算法的

有效性。并且相对于单个传感器来说，该算法大大

改善了对弱目标跟踪的性能。此外也降低了航迹丢

失率并且提高了系统的鲁棒性。
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