
 

基于Transformer的转移范围优化检测前跟踪方法
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(电子科技大学电子科学技术研究院   成都   611731)

摘要：现有基于深度学习的检测前跟踪(TBD)方法主要依赖历史状态序列进行运动建模与前向预测，对原始量测

平面中目标能量分布及时空一致性信息的显式利用不足，在复杂机动场景下易产生累积误差和轨迹偏移。针对此

问题，该文提出一种基于Transformer架构的量测引导转移门控网络(MG-TGN)，以数据驱动方式生成自适应状

态转移范围。MG-TGN从历史轨迹与量测序列中提取时空特征，预测先验位移概率矩阵，同时利用当前帧量测平

面提取局部观测响应以估计观测似然概率，并通过可学习门控系数对二者进行动态融合，确定候选转移集合，从

而约束动态规划递推的状态搜索空间。该方法将深度特征融合策略嵌入TBD框架，在保留全局路径搜索优势的同

时，提升低信噪比下机动目标的能量累积一致性与轨迹稳定性。实验结果表明，相较于既有深度学习TBD方法，

本文方法在信噪比为8 dB时，弱机动场景下目标检测概率提升约5%，强机动场景下提升约28%。
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Abstract: Existing deep learning-–based track-before-detect (TBD) methods primarily rely on historical state

sequences for motion modeling and forward prediction. They do not explicitly utilize target energy distribution

and spatiotemporal consistency information in raw measurement planes, which causes cumulative errors and

trajectory drift in complex maneuvering scenarios. To address this issue, this study proposes a Transformer-

-based measurement--guided transition gating network (MG-TGN), which adaptively generates state transition

ranges in a data-driven manner. The MG-TGN extracts spatiotemporal features from historical trajectories and

measurement sequences to predict a prior displacement probability matrix. Concurrently, it uses local

observation responses from the current-frame measurement plane to estimate the observation likelihood

probability. These two probabilistic quantities are dynamically fused using learnable gating coefficients to form

a candidate transition set, thereby constraining the state search space for dynamic programming recursion. By

embedding a deep feature fusion strategy into the TBD framework, the proposed method retains the advantages

of global path search while enhancing both energy accumulation consistency and trajectory stability for
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maneuvering targets under low signal-to-noise ratio (SNR) conditions. Experimental results demonstrated that,

compared with existing deep learning–based TBD methods, the proposed method achieves approximately 5%

and 28% higher target detection probabilities in weak and strong maneuvering scenarios, respectively, at an

SNR of 8 dB.

Key words: Track-before-detect (TBD); Maneuvering target; Transformer architecture; Transition range

optimization; XXX

 1    引言

雷达目标检测在高级驾驶辅助、空中目标预警

以及海上监视等领域具有广泛应用。传统基于门限

的检测方法[1]通常依赖单帧回波进行判决，然而，

在低信噪比(Signal-to-Noise Ratio, SNR)条件下，

单帧回波量测中目标回波能量微弱，往往会被噪声

淹没，导致传统检测跟踪方法的性能受到严重制

约。多帧检测前跟踪(Track-Before-Detect, TBD)
为解决上述问题提供了有效路径，TBD方法通过

跨帧信息积累估计目标状态，实现对低可观测目标

的有效检测与跟踪。典型的TBD实现框架包括动

态规划(Dynamic Programming, DP)[2]、粒子滤波

(Particle Filter, PF) [ 3 ,4 ]以及霍夫变换(Hough
Transform, HT)[5]等。其中，DP-TBD因其有效的

递推结构和全局路径优化策略被广泛采用[6−11]。

随着电磁环境日益复杂，目标机动与隐身性能

不断增强，非合作弱目标的可靠探测面临更大挑

战[12]。不同于传统的门限检测器，经典DP-TBD算
法在给定状态转移约束的条件下，对多帧观测进行

递推积累并通过回溯获得目标轨迹。然而，机动场

景给TBD带来了新的挑战[13−15]，目标在相邻帧间的

位移与速度变化具有显著不确定性，固定模型假设

容易在突发机动阶段产生失配，从而降低检测概率

并造成轨迹回溯偏差。

针对机动场景下基于TBD的目标检测与跟踪

问题，诸多研究提出了面向机动目标的多帧

TBD算法与改进策略。Grossi等人[16,17]提出了适用

于雷达系统的DP-TBD求解形式以及基于运动学边

界约束(Kinematic Bound Constraints, KBC)的
TBD策略，通过限定速度与加速度上界将状态转

移限制在一组物理可达的运动学边界内，因此能够

有效约束目标动态范围，降低无效路径数量与计算

负担。然而，KBC-TBD针对机动目标的有效性仍

依赖于预设的边界参数与运动假设：当目标机动范

围超出先验假设时，转移集合过窄将会导致目标漏

检，导致算法性能显著下降。针对上述问题，后续

研究开始关注自适应的状态转移集合设计问题。

Fang等人[15]提出利用多普勒信息估计径向加速度

并动态调整转移范围，初步验证了量测信息对补偿

机动的有效性。在此基础上，Yi等人[18]将该思想系

统化为量测导向(Measurement-directed, MD)的多

帧TBD框架，利用当前统计模型更新目标在当前

时刻的运动状态，并依据实时的量测状态估计动态

引导状态转移范围，实现了对机动目标的自适应处

理并降低了计算负担。然而该算法主要依赖于统计

模型的准确性，量测噪声易导致模型参数估计失

真，使得估计量测引导的状态转移出现偏差，进而

导致DP积累的状态序列逐渐偏离真实轨迹。另一

方面，Zheng等人 [19,20]也从预测机制的角度增强

TBD在机动场景下的鲁棒性，其利用多项式时间

序列的一步预测来调整转移概率，该类方法一定程

度上缓解了固定转移集合带来的漏检与虚假路径问

题，但其有效性仍依赖于历史状态序列的质量与模

型参数设定。

鉴于传统方法在复杂机动场景下存在局限性，

深度学习凭借其时序建模与特征提取能力，已在目

标检测等视觉感知任务中取得显著进展，为雷达目

标检测研究提供了新的解决思路[22−26]。当前，将深

度学习引入TBD的研究主要分为两类。一类是将

神经网络作为TBD框架的增强模块，如Zhu等人[27]

在DP-TBD中引入DBU-Net以提升复杂环境下的检

测性能，但其本质上是基于深度学习的TBD后处

理模块，仍然受到经典TBD性能上限的制约。另

一类研究则继承了传统TBD方法中的预测机制[18]，

将预测模型从传统方法替换为深度神经网络，对历

史状态序列进行运动建模和状态预测。例如，Song

等人[29]提出基于长短期记忆网络的TBD方法以动

态预测目标运动状态。类似地，Mou等人[30]引入

Transformer架构进行轨迹预测，同样实现了深度

预测模型与TBD框架的融合。尽管上述基于历史

状态序列的预测策略引入了数据驱动的运动建模能

力，但由于缺乏基于原始量测数据的校正机制，低

SNR环境下仅依赖DP积累获取的历史状态信息可

靠性较低，预测误差易随时间累积并导致轨迹偏

移，进而造成目标丢失或误检；面对突发机动时响

应滞后，易引发跟踪延迟或预测失配。

总的来说，基于量测点估计的TBD方法先从

当前帧提取点迹，再进行运动参数修正和调整，这
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类方法的性能依赖于点迹提取的质量，虚警点会使

参数估计产生偏差。另一方面，部分基于历史轨迹

序列的学习式TBD方法利用已回溯的历史状态进

行前向预测，对原始量测平面中空间能量分布与时

序一致性信息的显式建模仍不充分。与上述方法不

同，本文在状态转移过程中进一步引入原始量测信

息，在特征层面实现轨迹先验与量测响应的联合表

征，输出位移概率分布与自适应候选转移集合。该

方法以数据驱动的门控校正替代固定转移范围，在

不依赖显式运动模型的前提下缓解了传统模型失配

问题，同时保留了DP-TBD跨帧能量积累的核心

优势。

 2    模型与基础算法

 2.1  目标模型

x− y

xk ∈ Rs Rs

xk = [xk, ẋk, yk, ẏk]
T

(xk, yk) x− y ẋk

ẏk

t0

Wt = (t0, t0 + 1, ..., t0 +K − 1)

本文考虑笛卡儿坐标系下二维 平面内的

点目标机动场景。设目标在滑动窗口内第k帧的状

态向量由 表示，其中 为s维状态空间。目

标第k帧的状态向量表示为 ,

表示目标在 平面内的位置坐标 , 和

分别表示沿x轴与y轴方向的速度分量。以时刻

为当前窗口的第1帧，考虑长度为K的连续滑动批

处理窗口 ，该窗口

内的状态序列可表示为

Xt0:t0+K−1 = (xt0 ,xt0+1, ..., xt0+K−1) (1)

目标状态随时间的演化采用一阶马尔可夫过程

假设，可用如下通用状态转移方程描述：

xk+1 = Fmk
xk + vk (2)

Fmk

mk vk

其中， 为状态转移矩阵，其具体形式取决于当

前时刻的运动模型 ， 为随机过程噪声。当需

要考虑更复杂的运动行为时，可依据文献[13]进一

步扩展状态转移矩阵的形式，例如引入加加速度约

束模型、曲线运动模型或变转弯率模型等，以适配

更复杂的机动模式。

 2.2  量测模型

Nx ×Ny

zk (i, j)

zk(i, j), (i ∈ [1, Nx], j ∈ [1, Ny])

本文采用TBD方法中广泛使用的栅格化量测

模型作为深度学习辅助框架的输入，该类模型已在

红外[21]、雷达[15]等传感器的TBD方法中得到充分应

用。假设雷达观测区域被离散为 的栅格平

面，每个栅格单元的数值对应该分辨单元内的回波

幅值。设第k帧的量测平面为 ，其在位置 处

的积累统计量记为 。

在目标存在的假设下，目标所在单元的量测由目标

回波分量与噪声分量共同组成，其统计意义上的平

均能量高于无目标假设。但在低SNR条件下，目标

回波可能被噪声淹没，因此需要通过TBD方法进

行跨帧能量积累。具体地，量测模型可表示为

zk(i, j) =

{
Ak + nH1

k , H1 : (i, j)存在目标

nH0

k , H0 : 其他
(3)

H1 H0

Ak nH1

k

nH0

k Pn

Ps = |Ak|2

其中， 和 分别表示观测区域内存在目标与不

存在目标两种假设。 为目标信号幅度， 和

为高斯白噪声分量。设噪声功率为 ，目标回

波功率为 ，根据信噪比公式有

Ak =

√
Pn · 10SNR/10 (4)

假设各量测单元之间及量测噪声在空间上相互

独立且同分布。将窗口内K帧量测平面统一表示为

Zt0 : t0+K−1 = (zt0 , zt0+1, ..., zt0+K−1) (5)

Zt0 : t0+K−1 zk其中， 表示由连续K帧二维量测平面

沿时间维堆叠得到的三维量测序列，作为后续网络

模型和DP-TBD递推处理的输入。

 2.3  DP-TBD算法基础

xk = [xk, ẋk, yk, ẏk]
T

x̄k = [x̄k, ¯̇xk, ȳk, ¯̇yk]
T

为利用跨帧能量积累提升低可观测目标的

检测能力，本文采用DP-TBD作为路径搜索框

架。考虑将连续状态空间离散到栅格状态集合，将

连续状态变量 离散化为状态

，并以回波幅度作为多帧积累

统计量的近似[8]，从而避免对精确观测概率密度及

其参数的强依赖。

Ik (x̄k) x̄k令 为离散状态 在第k帧的值函数，DP-

TBD沿潜在轨迹对目标能量进行递推累积，其递

推形式可描述为

Ik (x̄k) = max
x̄k−1∈τ(x̄k)

[Ik−1 (x̄k−1)] + |zk| (6)

Ψk (x̄k) = argmax
x̄k−1∈τ(x̄k)

Ik−1 (x̄k−1) (7)

|zk|
Ψk (x̄k)

τ (x̄k)

其中， 表示当前帧量测平面在对应单元处的幅

值， 表示目标在第k帧的前驱状态集合，

为帧间转移时允许的状态转移范围。

在获得窗口末帧累积统计量后，对最后一帧进

行门限判决：

ˆ̄xK = argmax
x̄K∈R̄s

[IK (x̄K)]

s.t. max
[
IK

(
ˆ̄xK

)]
> VT (8)

max[IK(ˆ̄xK)] VT

ˆ̄xK VT

当末帧最优累积值 超过门限 时

判定目标存在，此时对应的最优状态为 。门限

通常在给定虚警概率条件下，通过对无目标存在时

的噪声平面进行蒙特卡罗试验确定。
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通过回溯得到目标在每帧的轨迹估计：

ˆ̄xk = Ψk (x̄k+1) (9)

ˆ̄xK

ˆ̄Xt0 : t0+K−1 = (ˆ̄xt0 , ˆ̄xt0+1, ..., ˆ̄xt0+K−1)

从末帧最优状态 出发，沿递推过程中记录的

回溯指针逐帧回推，最终可得到批处理窗口内目标状

态序列估计： 。

 3    基于Transformer的状态转移范围优化
方法

机动弱目标场景下，DP-TBD的性能与复杂度

在很大程度上受制于帧间状态转移范围的设定：转

移范围过大会显著扩展可行路径集合，在提升机动

覆盖能力的同时会引入大量虚假路径并显著增加

DP计算量；转移范围过小则会在强机动条件下导

致目标真实路径被移除，使得目标能量难以沿真实

路径持续积累，从而引发漏检或轨迹断裂。本文将

转移范围优化问题建模为目标在离散位移域上的不

确定性估计问题：在每个时刻k，基于历史信息与

当前观测证据，推断目标从上一状态到下一状态的

位移分布。为此，本节提出一种量测引导的转移门

控网络(Measurement-Guided Transition Gating
Network, MG-TGN)，所提算法引入原始量测空间

证据对转移范围进行更新，并利用Transformer的
注意力机制有效建模跨帧长序列依赖关系，从多帧

量测序列和先验轨迹序列中学习机动弱目标的时空

一致性特征。所提网络在特征层面通过交叉注意力

融合历史状态序列和量测平面信息，预测目标在相

邻帧间的位移及其概率矩阵，并自适应生成候选转

移集合以约束DP-TBD的转移范围搜索空间。

 3.1  整体框架

为了解决基于雷达的TBD方法中帧间状态转

移范围估计问题，本文提出由MG-TGN与DP-TBD
组成的闭环耦合框架，如图1所示。

完整的推理流程采用长度为K的滑动窗口批处

理机制。首先对窗内量测序列执行积累与回溯得到

Zt0 : t0+K =

(zt0 , zt0+1, ..., zt0+K) ˆ̄Xt0 : t0+K−1

Sk

Sk

轨迹估计；随后将回溯的轨迹结果作为下一个处理

窗口中MG-TGN的历史状态序列的先验输入，同

时，在获取当前时刻的量测输入后，MG-TGN在
下一窗内输出目标位移估计并生成候选状态集合，

从而形成“预测-更新-预测”的闭环迭代。具体

地，MG - TGN的输入为量测序列

与轨迹序列 ，输出

为当前位移估计，位移概率矩阵与门控系数，并通

过自适应的Top-M选择，得到当前帧的候选转移状

态集合 ，用于限制DP-TBD的可达状态：仅在

上更新值函数，且其后向搜索在物理可达邻域内

的候选转移状态集合中进行，从而在不破坏运动合

理性的前提下显著压缩搜索空间并抑制虚假路径

扩散。

与仅依赖历史状态序列进行单峰值迭代推理的

学习式TBD方法不同，MG-TGN的核心思路是：

每一帧同时利用原始量测序列与历史轨迹信息，解

码器的交叉注意力从量测特征中检索与轨迹先验一

致的局部响应，并利用当前帧原始量测平面实现门

控校正。同时，当位移概率矩阵不确定性较高时，

增大Top-M候选集合规模，以避免真实路径过早丢

失，从而缓解低SNR与目标机动条件下的误差级联

问题。

 3.2  MG-TGN状态转移范围优化网络

MG-TGN是一种基于交叉注意力的类 Trans-
former编码器-解码器框架：量测平面经特征提取

与token化后得到编码器的键值(Key, Value)，历史

轨迹经过Transformer编码后生成查询(Query)表
征，二者通过交叉注意力机制实现位移估计。同

时，引入当前帧量测平面的空间特征作为观测证

据，并对轨迹与量测表征进行动态加权，实现量测

引导的门控校正。MG-TGN网络整体设计如图2所示，

主要由3个关键模块构成：位移估计模块、量测引

导模块与自适应门控校正模块。

 

输入：量测序列

轨迹序列

初始化：
值函数与搜索范围

首窗DP迭代

MG-TGN推理 值函数递推

阈值判决轨迹回溯滑窗

量测序列

Y

N
t0=1? 输出：完整轨迹

 
图 1 基于Transformer状态转移范围优化的检测前跟踪方法推理流程

Fig. 1 Inference pipeline for Transformer-based TBD with optimized state transition range
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 3.2.1  位移估计模块

D = [−R,R]
2

位移估计模块的任务是从历史轨迹序列与原始

量测序列中提取互补的目标运动与能量分布特征，

学习得到位移空间 上的预测位移概率

πpred(∆) ∆ ∆ = (∆x,∆y)矩阵 ，其中 表示位移量， 。

该模块由轨迹编码分支、量测编码分支、交叉注意

力融合3部分组成，具体组成如图3所示。

在DP-TBD框架下可以得到回溯轨迹序列

 

轨迹序列

量测序列

位移估计模块

量测引导模块
自适应门控

校正

轨迹编码器

量测编码器

交叉注意力

Patch embedding

…
Trajectory token

b

ppred

pupd

pmeas

t=[t0:t0+K-1] t=t0+K

先验位移
预测头

量测窗口
编码器

线性映射

 
图 2 MG-TGN整体网络架构

Fig. 2 The overall architecture of the MG-TGN network

 

轨迹序列

Transformer 
编码器

Trajectory token

(x, y, Dx, Dy)

运动特征
构造层

线性层 LN

位置编码

CLS token

空时位置编码

Transformer 
编码器

Patch embedding
Conv
GELU

BN

卷积BlockCLS token

CLS位置编码 

多头交叉注意力

解

码

器

LN

FFN

LN

Q

Q

K/V
×N2

×N1

×M1

ROI量测序列

线性层

Softmax

K V

Concat

Add

ppred

 
图 3 位移估计模块

Fig. 3 Architecture of the displacement-estimation module
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ˆ̄Xt0 : t0+K−1 ˆ̄xk

uk = [xk, yk,∆xk,∆yk], k = 1...K

，每个时刻的状态可以表示为 。同

样的，为增强对位移的鲁棒性并显式编码运动学信

息，本文构造轨迹编码分支输入的四维运动学特

征： 。随后对其进

行线性映射与归一化：

ek = LN (Wuk + b) ∈ RD (10)

其中D为嵌入向量(Embedding)维数。

ecls ∈ RD

为获得序列的全局表征，轨迹编码分支中引入

可学习的轨迹CLS token，记为 。随后叠

加可学习位置编码，并输入多层Transformer En-
coder：

Htraj = TransEncoder ([ecls, e1, ..., eK ]) (11)

htraj ∈ RD

轨迹序列经过Transformer编码器后，CLS
token对应的输出记为 ，用于表征历史轨

迹的全局运动特征。

Zk

Rt0 : t0+K−1

ˆ̄Xt0 : t0+K−1

P × P

对于量测编码分支，考虑量测平面 中目标

能量稀疏且噪声主导，直接对全图进行注意力建模

将导致较大的计算冗余和背景干扰。为此，本文对

窗口内每一帧提取与目标相关的感兴趣区域(Re-
gion of Interest, ROI)序列： 。具体

地，ROI的中心由窗口回溯的状态序列

确定，获取尺寸为 的量测平面区域。为了将

二维ROI转换为token序列，采用卷积Patch Em-
bedding。对时序特征叠加空时位置编码以保留结

构信息，编码后的历史量测表示为

Tmeas = (t1, t2, ..., tN ) (12)

N其中， 为沿时间维堆叠的总token数。加入可学

习的CLS token并输入Transformer Encoder：

Hmeas = TransEncoder ([tcls,Tmeas]) (13)

Hmeas ∈
RNm×D Nm

hmeas ∈ RD

ROI量测序列经Patch Embedding和Trans-
former编码器后得到量测token特征：

，其中 为量测token数量。量测CLS token
对应的输出记为 ，用于表征ROI量测序

列的全局观测特征。

htraj

Hmeas

在交叉注意力融合阶段，轨迹全局表征 经

线性映射后作为Query，量测编码器输出的token特
征 经线性映射后作为Key和Value。以历史轨

迹运动特征作为查询，从量测token序列中自适应

检索与当前运动状态相关的观测响应。通过多头注

意力可以得到：

Attention = softmax
(
QKT

√
D

)
V (14)

Q = htraj,K = V = Hmeas其中， 。最终融合后的

C = (2R+ 1)
2

fpred(·)
表征经MLP分类头映射到 个位移评

分，这里统一用 表示：

spred = fpred(htraj,Hmeas) (15)

πpred = softmax(spred) (16)

πpred预测位移概率 体现了依赖历史轨迹信息与

量测信息对下一步位移的概率估计，可用于在当前

帧观测不可靠时提供稳定约束。

 3.2.2  量测引导模块

量测引导模块旨在充分利用当前帧原始量测平

面对帧间转移进行观测约束，从而提升转移范围设

计的可靠性。为了避免利用纯历史信息外推导致的

累积误差，量测引导模块引入当前量测平面的观测

信息：在上一帧状态邻域空间内提取当前帧量测特

征，并将其映射为位移空间上的观测似然概率，在

门控校正阶段用于约束和更新预测位移，使其向真

实目标位移区域收敛。

(xk, yk)

zk+1

考虑DP-TBD中从上一帧位置 向下一

帧搜索时，转移范围枚举通常限制在一个局部状态

转移集合中，为使网络输出与TBD积累结构一

致，所提方法在当前帧量测平面 构造对应的局

部邻域观测窗口：

Wk+1(∆x,∆y) = zk+1(xk +∆x, yk +∆y) (17)

∆x,∆y ∆

(2R+ 1)× (2R+ 1)

R = 6

其中， 与位移估计模块的 对应，由此得到

大小为 的观测子图，使得网络

能够直接学习不同候选位移在当前帧的量测响应特

征，本文实验中取 。具体的数据处理流程如

图4所示。

量测引导模块采用轻量级首层卷积模块与若干

残差块对观测窗口特征进行局部上下文聚合，以增

强弱目标结构并抑制背景干扰。利用轻量级首层卷

积模块完成通道扩展与基础的特征聚合，该过程可

表示为

U
(0)
k+1 = f(Wk+1) (18)

f(·) 3× 3其中， 由 卷积、组归一化与GELU激活函

数组成，完成通道扩展与基础特征聚合。随后，网

络经过两级残差特征提取：

Uk+1 = fres(U
(0)
k+1) (19)

Uk+1

图4所示的结构中，第一阶段采用标准残差设

计，保留观测窗口内的目标能量结构，第二阶段采

用空洞卷积残差结构，扩大有效感受野，提高对真

实目标响应与随机噪声峰的区分能力。得到

后，采用轻量预测头将每个窗口位置映射为
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候选位移的评分。此外，输出端设有可学习的全局

缩放因子，用于将该CNN支路与Transformer支路

输出的数值量级对齐。上述过程可表示为

smeas = fmeas(Uk+1) (20)

πmeas = softmax(smeas) (21)

πmeas经softmax后得到观测似然位移概率矩阵 。

由此，模型能够在目标回波较弱时，根据当前

帧量测信息对目标可能的转移方向与位移幅度进行

约束；同时，为后续门控校正模块提供判断依据，

实现自适应状态更新机制。

 3.2.3  自适应门控校正模块

πupd

自适应门控校正模块旨在实现预测位移与观测

似然的动态融合，其核心思想是通过可学习的门控

机制，使融合权重能够适应于观测环境的变化。基

于该融合权重输出最终更新的后验位移概率矩阵

，并据此生成DP-TBD的自适应转移状态候选

集合。

htraj

hmeas ϕ(Wk+1)

ϕ(Wk+1)

门控校正模块的具体构成如图5所示，该模块

输入包括历史轨迹全局表征 、量测全局表征

和观测窗口的统计特征向量 ，其中

由窗口最大值、均值、标准差、局部峰值

4个统计量构成。门控系数定义如下：

β = βmax · σ (g ([htraj,hmeas, ϕ (Wk+1)])) ,

β ∈ (0, βmax) (22)

g(·) σ(·)
βmax

βmax = 2.0

其中， 为多层感知机， 为Sigmoid函数，

为取值上界，用于防止瞬时量测异常主导位移

估计，实验中取 。

量测引导的位移校正机制如下：

supd = spred + β · smeas,

πupd = softmax(supd) (23)

spred smeas D =

{(∆x,∆y) |∆x,∆y ∈ [−R,R]}

β

β

与 均定义在离散候选位移空间

上，分别对应候选位

移先验评分与观测评分。当信噪比较高时，局部邻

域观测会呈现显著峰值， 将取较大值；当信噪比

较低时，邻域响应平坦或多峰， 取较小值，模型

更多依赖历史信息的位移估计项。

πupd

πupd

为实现候选转移集合的自适应生成，基于后验

位移概率矩阵 描述候选位移集合上的置信度，

考虑到 的集中或分散程度能够反映当前位移预

测的不确定性，本文采用其归一化信息熵作为不确

定性度量：

Ĥ(πupd) =

−
C∑

c=1

πclog2πc

logC
∈ [0, 1] (24)

log2C

Ĥ(πupd)

其中， 用于减小候选集合的变化对熵上界的

影响。基于 得到自适应候选集合大小：

M =
⌈
Mmin + Ĥ(πupd)(Mmax −Mmin)

⌉
(25)

Mmin = 10 Mmax = 50 Mmin

Mmax

实验中， , ， 保证高

置信度时真实位移邻域不被遗漏， 限制低置

信度时候选数规模，确保DP递推效率。

因此，候选转移状态集合可表示为

Sk = TopM(πupd) (26)

 3.3  损失函数

MG-TGN的训练目标是在离散位移空间

 

STEM

似然分布
预测头

Residual stage 1

全局尺度校准

Residual stage 2

Conv

GN

GELU

卷积Block

残差Block

Conv

GN

GELU

Conv

GN

GELU

Dropout

pmeas

N3×

N4×

 
图 4 量测引导模块

Fig. 4 Architecture of the measurement-guided module

 

MLP

Sigmoid

Softmax

统计量
处理

量测引导模块位移估计模块

…

…

smeasspred

hmeas

htraj

pupd

b

f(Wk+1)

 
图 5 门控校正模块

Fig. 5 Architecture of the gated correction module
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D = [−R,R]
2

π̃(∆)

上学习可靠的位移概率矩阵。为保证

更新的后验位移概率矩阵准确性与位移估计模块中

预测位移的稳定性，采用软标签交叉熵作为监督。

设位移空间的高斯软标签为 ，主损失函数式(27)，

约束模型学习目标真实位移。

Lupd = −
∑
∆∈D

π̃(∆) lnπupd(∆) (27)

加入位移估计分支的辅助损失：

Lpred = −
∑
∆∈D

π̃(∆) lnπpred(∆) (28)

通过该辅助损失，促使位移估计模块学习到更

稳健的运动先验，输出合理的位移预测，并与后续

门控校正机制形成互补。

训练总损失为

L = Lupd + λLpred (29)

λ其中 为权重系数。模型既能依赖历史信息给出合

理的位移预测，也能基于当前帧观测信息校正位移

偏差，以提升DP-TBD推理过程的鲁棒性。

 3.4  MG-TGN辅助的DP-TBD推理

zk+1 k + 1 Ik+1(xk+1)

Sk

设 为第 帧的观测平面， 为

当前窗口值函数积累平面。传统DP-TBD在固定邻

域中搜索最优状态前驱，而本文采用MG-TGN输
出的候选集合 替代固定邻域的方式实现转移范围

内的后向搜索策略：

Ik+1((xk+1, yk+1))

= max
∆∈Sk

[Ik((xx+1, yk+1)− (∆x,∆y))]

+ |zk+1| (30)

∆其中 为MG-TGN输出的候选位移向量。

在每个滑动窗迭代积累的末帧，根据式(8)判
决确定目标存在性，并对最优状态进行回溯得到当

前窗口内轨迹序列。将所有回溯的候选轨迹作为下

一窗的历史轨迹先验，输入MG-TGN以生成新的

候选位移集合。基于式(24)和(25)可自适应扩大候

选集合可显著降低真实路径被提前过滤的风险。具

体实现如算法1所示，图6展示了DP-TBD与所提方

法的帧间状态转移。

经典DP-TBD为了保证机动目标不漏检，搜索

范围会采用较大的转移窗口，因此状态递推需要在

大量候选集合中进行枚举比较，计算开销快速增长。

同时，当运动模型失配时，搜索窗口要么过窄造成

漏检，要么过宽造成虚假路径增多。在MG-TGN
中，量测信息用于估计离散位移域上的观测似然概

率，并与历史预测结果融合，生成自适应候选转移

集合，用于约束状态转移搜索范围。本文方法的核

心在于利用当前量测对DP-TBD的状态转移集合进

行门控优化，而不是替代DP-TBD的递推判决机制。

 4    仿真实验与分析

本节首先介绍数据集生成与评估指标，随后给

出本文所提方法的模型与训练参数，并与其他检测

算法进行对比，通过数值仿真展示机动目标的检测

与跟踪结果。所有基于深度学习的对比算法均使用

PyTorch框架，实验的硬件配置：第13代 Intel(R)
Core(TM) i7-13700KF CPU处理器及NVIDIA Ge-
Force RTX 4090 GPU显卡，内存24 G。

 4.1  仿真数据集与评价指标

 4.1.1  仿真数据集构建

根据第2节所描述的目标模型与量测模型，采

 

Y-axis

X-axis

第k帧
经典固定邻域

位移估计区域

第k帧目标位置

第k+1帧估计位移

候选位移集合

第k+1帧

xk̂

xk̂

xk̂
xk+1^

xk+1^

 
图 6 后向搜索的转移范围示例

Fig. 6 Illustration of transition range

 

算法 1  MG-TGN辅助的DP-TBD推理流程

Alg. 1  Inference Pipeline of DP-TBD Using MG-TGN

ˆ̄X1: K

　1. 初始化值函数，利用宽门控DP递推和纯量测引导的MG-

　   TGN实现首个窗口初始化，得到轨迹序列 ；

t+K − 1 ≤ T　2. while  do

Wt ← [t, t+K − 1]　3. 　窗口

　4. 　在窗口内执行DP递推：

Wt−1 zt　5. 　　基于 轨迹先验和量测信息及

πupd Sk　6. 　　MG-TGN输出 ，构造候选转移集合 ；

∆ ∈ Sk　7. 　　根据公式(30)，针对 更新值函数；

　8. 　　记录轨迹回溯指针；

　9. 　阈值判决，轨迹回溯；

　10.   下一滑窗迭代；

　11. end while

ˆ̄X1: N　12. 返回：整条轨迹序列
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Fmk
= {FCV，FCA，FCT}

用运动学状态模型和复值量测平面合成的方式模拟

雷达回波生成时序数据。为构造具有不同机动模式

的目标运动样本，本文在数据生成阶段采用多模型

运动轨迹生成方式。具体地，基于式(2)的通用状

态转移方程，设 ，分别对

应于匀速(Constant Velocity, CV)、匀加速(Con-
stant Acceleration, CA)以及协同转弯(Coordin-
ated Turn, CT)模型的状态转移矩阵。目标在不同

运动模型之间进行随机切换，从而形成包含不同机

动强度的分段运动轨迹。

T = 30 H ×W

128× 128 ∆x = ∆y =

20 m

经过离散化后，每条样本对应一段长度为

的二维离散量测序列，单帧量测为 的

复值平面，本文中采用 单元，

，量测平面取幅度信息，用于后续MG-TGN
训练与DP-TBD推理评估。仿真数据集中，目标回

波的信噪比包含1～16 dB，不同信噪比下的原始量

测数据如图7所示。

||vmax|| ||amax||
||ωmax|| pturn

为了系统评估所提MG-TGN辅助DP-TBD框

架在不同机动条件下的稳健性，本文在仿真数据生

成阶段将机动目标建模划分为弱机动目标和强机动

目标[13,30]，并对加速度、转弯率等加以约束，以实

现机动强度可控的仿真数据生成，用于TBD框架

下的验证和测试。具体地，机动参数设置包括：速

度范围 ，加速度上限 ，转弯率上限

，以及模型切换概率 ，仿真实验中的具

体设置如表1所示。其中，弱机动目标设置较小的

运动参数约束，且模型切换概率小，保持较为单一

的运动模型，具体的轨迹示意如图8所示。需要注

意的是，表中的参数阈值用于本文仿真分组与对比

分析，属于实验参数设置而非标准的机动性划分

依据。

仿真数据集包含10000条不同信噪比下的独立

序列样本用于训练，不同机动条件下的验证集和测

试集各包含2000条。针对MG-TGN的监督训练与

DP-TBD的窗口化累积推理，序列进一步按长度为

K的滑动窗口切分。

 4.1.2  评价指标

Pd Pd−track

RMSE

rtol = 2 RMSE

根据文献[18]，本文采用的评价指标包含：目

标检测概率 ，正确航迹检测概率 ，回溯

轨迹的均方根位置误差 。其中，目标检测概率

表征每个窗口末帧估计的目标位置与真实目标位置

匹配的概率；航迹检测概率表征每个窗口输出的轨

迹序列与真实轨迹序列匹配的概率；仿真实验中允

许的容差单元为 ； 表征估计轨迹与真

值轨迹的位置误差，取测试集中的均方根误差结果。

 4.2  模型参数与训练策略

MG-TGN采用类Transformer Encoder-De-
coder框架实现轨迹与量测引导的位移域估计，本

节给出模型的网络配置与训练策略，其中关键超参

数如表2所示，训练过程的优化器、学习率、与训

练轮次等训练参数如表3所示。

5× 10−4

1× 10−4

10−4

采用端到端监督训练MG-TGN，以验证集指

标作为主要收敛依据。优化器选用AdamW，批大

小为32，初始学习率设为 ，权重衰减为

，并通过梯度裁剪来提升训练稳定性。为

避免过拟合并保证训练的有效性，采用验证集上的

总损失不再下降作为训练收敛的判断依据：若损失

函数连续10个epoch下降幅度低于 则停止训

练，同时设置最大训练轮数上限。

 4.3  实验结果与分析

Pd Pd−track

RMSE

K = 8

为评估所提网络的位移估计能力以及其在

TBD框架下的轨迹回溯性能，本节可视化网络输

出位移估计结果，并且在两类机动场景中分别统计

了目标检测概率 、轨迹级检测概率 以及

回溯轨迹的定位误差 ，绘制其随SNR变化的

性能曲线。实验中积累帧数 。

 

(a) SNR=13 dB原始量测平面
(a) SNR=13 dB measurement planes

(b) SNR=6 dB原始量测平面
(b) SNR=6 dB measurement planes
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图 7 输入数据：不同信噪比下的原始量测平面

Fig. 7 The raw measurement planes in different SNR conditions

第 x期 张顺生等：基于Transformer的转移范围优化检测前跟踪方法 9



πpred(∆) πmeas(∆)

πupd(∆)

MG-TGN的输出为离散位移域上的概率矩阵，

用于表征目标从上一帧位置到下一帧位置的转移

不确定性。网络输出位移估计模块的预测位移概率

，量测引导模块的观测似然概率 ，

以及更新的后验位移概率 ，分别对应图9中

的可视化结果。最终位移估计结果在整个量测平面

的可视化展示见图10。

πupd(∆)

如图9所示，在低SNR条件下，目标回波能量

常常淹没在噪声中，导致当前帧观测信息不稳定，

此时，量测引导模块输出的概率置信度低。经过门

控校正模块，自适应门控因子会降低不可靠观测对

更新的影响，使更新的概率更偏向于位移估计模块

提供的约束，因此最终输出的 不会因瞬时

量测异常而产生显著偏移，从而提升了位移估计的

稳健性。当信噪比提高至10 dB时，量测引导模块

输出的观测概率在真实位移附近，即使位移估计模

块的预测位移存在偏差，门控校正模块仍能够有效

利用当前帧观测进行校正，使更新后的位移概率向

真实位移收敛。

为了验证所提MG-TGN辅助DP-TBD方法在

不同机动条件下的有效性，实验按照4.1.1节构建弱

机动与强机动两类典型场景，并在不同信噪比设置

下进行对比实验。性能评价采用4.1.2节所描述的

3种评估指标，对比方法选取KBC-TBD[17], MD-

SNR=8 dB

TBD[18], LSTM-TBD[28]及Trans-TBD[29]，既包含经

典的TBD方法，也包括基于深度学习的TBD对比

方法。为了更直观地对比不同方法的轨迹回溯效

果，本节选取 机动条件下的单条测试样

本，给出了所提MG-TGN-TBD方法与经典TBD方
法(KBC-TBD [17])回溯得到的完整轨迹序列可视化

结果，如图11所示。图12、图13、图14分别为

4.1.2节所描述的3项评价指标曲线。

由图12可以看出，随着SNR增大，两种机动场

景下TBD方法的检测概率均呈现稳定上升趋势，

说明跨帧能量积累对弱目标检测具有普遍增益，且

所提MG-TGN-TBD在两种场景下均取得较好的检

测性能。

SNR ≤ 9dB

SNR = 8 Pd

在弱机动场景下，SNR较高时各方法性能趋

近，但在低SNR区间( )，KBC-TMD受
限于固定转移范围，低SNR下能量扩散明显，检测

概率最低；MD-TBD虽引入MD策略，但低SNR下
量测点提取精度不足，性能提升有限。基于深度学

习的TBD方法中，基于轨迹预测的LSTM-TBD与
Trans-TBD的搜索范围在大多数情况下能够覆盖目

标真实转移范围，即便存在轻微回溯偏差也不会导

致级联误差显著增大，因此在该场景下两种方法性

能接近。从整体来看本文所提MG-TGN-TBD在

dB时 较Trans-TBD提升约5%，轨迹检

测概率下降更为平缓，从图14中可以看出，MG-
TGN-TBD的定位误差也相对更小。

Pd Pd−track

SNR ≤ 10dB

强机动场景下，目标具有更快的速度且存在更

明显的转弯和加速度突变，导致目标帧间位移增

大、运动不确定性增强。由图12、图13可见，相较

弱机动场景，所有方法的 , 曲线整体向更

高SNR区间偏移，不同方法间性能差距增大。在

时，所提方法的性能优势显著。KBC-
TBD方法由于目标强机动，转移范围设置可能无

 

表 1  不同机动条件下的目标运动参数

Tab. 1  Target motion parameters under different maneuvering
conditions

参数 弱机动 强机动

||vmax||速度约束 100 m/s 400 m/s

||amax||加速度 5 m/s2 40 m/s2

||ωmax||转弯率 0.05π 0.3π

pturn切换概率 0.01 0.25

 

(a) 弱机动目标
(a) Weakly maneuvering target 
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图 8 不同机动条件下的目标运动轨迹示意图

Fig. 8 Target trajectories under different maneuvering conditions
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法覆盖真实位移，导致能量累积偏移、出现漏检，

也会因更宽的转移范围引起噪声累积，导致检测性

能恶化。MD-TBD因量测点估计受噪声干扰，无

法准确估计强机动条件下的目标状态转移，检测概

率显著下降。同样地，LSTM-TBD与Trans-TBD Pd Pd−track

在低SNR条件下也会大幅影响网络的判别能力，导

致检测概率 、轨迹检测率 降低且RMSE

 

表 2  MG-TGN关键网络参数

Tab. 2  The key parameters of MG-TGN

参数 数值

序列长度 8

轨迹编码器层数 4

量测编码器层数 4

解码器层数 4

特征维度 192

多头注意力头数 8

前馈神经网络维度 512

Dropout 0.1

位移预测头MLP层数 3

位移预测头隐藏维度 256

 

表 3  模型训练参数

Tab. 3  Model training parameters

参数 数值

优化器 AdamW

初始学习率 5× 10−4

学习率策略 余弦退火

权重衰减 1× 10−4

Batchsize 32

辅助损失权重 0.25
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图 9 MG-TGN位移概率矩阵

Fig. 9 Distribution of displacement estimation

 

(a) 6 dB预测结果
(a) Predicted results at 6 dB
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图 10 MG-TGN位移估计结果

Fig. 10 Results of displacement estimation
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SNR = 8 Pd

较高。所提MG-TGN-TBD优势在该场景下进一步

凸显，在 dB时 较Trans-TBD提升约

28%，并在图14所示的RMSE指标上表现出更优的

定位精度。

πpred(∆)

πmeas(∆)

πupd(∆)

πupd(∆)

本文方法主要优势在于可以利用量测信息对轨

迹信息实现转移范围的自适应门控校正。一方面，

位移估计模块提供的 能够维持递推稳定

性，避免完全由噪声主导；另一方面，量测引导模

块输出的 能够对基于历史信息的预测偏差

进行校正，使 向真实位移收敛。尤其在机

动突变导致先验位移预测偏离的情况下，门控校正

模块通过增强量测引导项，可将 拉回真实

位移邻域，从而保证DP-TBD递推仍能覆盖真实转

移路径。因此，本文方法在强机动场景下的优势突

出，且在低SNR区间内由于门控更新机制，在检测

和跟踪指标上均取得了更好的性能。

为进一步评估所提方法在相同测试条件下的计

算效率，统计了不同方法处理单条样本序列的平均

运行时间，结果如表4所示。

其中，KBC-TBD的运行时间最长，其需要设

置较大的转移窗口以覆盖强机动目标，候选状态数

量最多，DP递推中逐候选位移进行值函数更新的
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图 11 轨迹回溯结果对比

Fig. 11 Visualization of trajectory backtracking result

 

(a) 弱机动场景
(a) Weakly maneuveringscenario
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(b) 强机动场景
(b) Highly maneuvering scenario
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图 12 不同机动场景下的目标检测概率曲线

PdFig. 12 curves of   under different maneuvering scenarios
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图 13 不同机动场景下的轨迹检测概率曲线

Pd−trackFig. 13 curves of   under different maneuvering scenarios
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计算开销随候选状态数线性增长。本文所提MG-
TGN-TBD在对比方法中运行时间较短，主要是

MG-TGN通过后验位移概率矩阵确定候选集规

模，较全核搜索减少了DP递推的状态枚举量，有

效降低了计算开销。

为验证MG-TGN中位移估计模块和量测引导

模块对跟踪性能的贡献，在相同测试集下进行了消

融实验，结果如表5所示。其中，仅位移估计指移

除量测引导模块，仅依赖输出的先验位移预测生成

候选集；仅量测引导指移除位移估计模块，仅依赖

输出的观测似然位移预测生成候选集。

从表5可见，任一模块的移除均会导致检测概

率下降。量测引导模块的独立性能弱于位移估计模

块，这表明仅依赖当前帧局部窗口的幅值响应，缺

乏历史轨迹与历史量测空间的时序约束，在低SNR
下易受噪声干扰。然而，完整模型相比仅保留位移

估计模块仍有提升，说明量测引导提供的空间响应

具有一定有效性，二者互补，经门控融合后可以实

现较为可靠的位移估计。

 4.4  计算复杂度分析

本文所提算法的计算复杂度主要由MG-TGN
引入的推理复杂度和DP-TBD递推积累的复杂度构

Ne

Ln

O
(
Ln

(
L2d+N2

e d
))

+O(Cd)

Nhw

O(K ·Nhw ·M)

O (K (Ln(
L2d+N2

e d
)))

+O(Cd) +O(K ·Nhw ·M)

成。对于MG-TGN的推理复杂度，其计算开销主

要来源于Transformer注意力与前馈神经网络的运

算，假设轨迹分支token数为L，量测分支的token
数为 ，特征维度为d，Transformer编解码器层

数简记 。因此，MG-TGN单次推理时的主要计

算复杂度可表示为： ，其

中第1项为注意力计算，第2项是计算位移概率矩阵

的开销。对于DP-TBD递推积累的复杂度，其计算

开销主要源于DP迭代的帧数K和转移集合数M，假

设量测平面的网格数为 ，则DP-TBD的计算复

杂度可表示为： 。因此本文算法完成

一次窗口内前向推理的总体复杂度可记为

。

Nhw

与经典DP-TBD相比，本文方法额外引入了

MG-TGN的推理开销，但本算法通过优化转移范

围，显著缩小了DP递推的有效转移范围，降低了

DP-TBD计算量。当量测平面 较大时或需要较

大机动范围的场景下，DP递推通常占据主要开

销，此时本文方法的复杂度优势相对明显，且能够

在保证对强机动真实转移范围覆盖的同时抑制噪声

引起的状态扩散。

 5    结语

本文面向机动环境下的雷达弱目标检测前跟踪

问题，提出了一种基于Transformer架构优化转移
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图 14 不同机动场景下的RMSE曲线

RMSEFig. 14 curves of   under different maneuvering scenario

 

表 4  平均运行时间对比

Tab. 4  Comparison of average execution times

方法 平均运行时间(ms)

KBC-TBD 759.1

MD-TBD 595.5

LSTM-TBD 383.4

Trans-TBD 407.5

MG-TGN-TBD 342.3

 

表 5  消融实验结果

Tab. 5  Results of ablation experiment

模型变体 位移估计 量测引导 Pd

完整MG-TGN √ √ 0.837

w/o 位移估计 √ × 0.743

w/o量测引导 × √ 0.512
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范围的TBD方法。所提方法继承TBD方法中的预

测思想，并创新性地引入原始量测信息，在离散位

移域上构建量测引导的转移门控网络MG-TGN，
以数据驱动方式学习状态转移的不确定性，将输出

结果其作为DP递推的候选转移集合，实现对搜索

范围的自适应优化并有效抑制噪声扩散。MG-
TGN同时输出位移估计得到的先验预测位移概

率、由当前量测生成的观测概率以及融合更新后的

后验概率，通过门控校正机制实现自适应的信息融

合。通过对比实验得到，所提方法在低SNR区间和

强机动场景下可以有效提升目标的检测跟踪性能。
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