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改进的 SMC-CBMeMBer 前向后向平滑检测前跟踪算法 

裴家正，黄勇，董云龙，陈小龙 
（海军航空大学，山东 烟台 264001） 

摘  要：针对在雷达观测下机动弱小目标的检测前跟踪（TBD）问题中，基于序贯蒙特卡洛的势均衡多伯努利检

测前跟踪（SMC-CBMeMBer-TBD）算法存在目标的数目估计不准确及状态估计精度随时间下降的问题，提出了

一种基于 SMC-CBMeMBer 前向后向平滑检测前跟踪的改进算法。该算法在预测和更新过程之间加入多目标粒子

群优化算法（MOPSO），基于观测值设置适应度目标函数，使粒子集群向后验概率密度较为集中的位置分布，缓

解了粒子贫乏的问题；在更新步骤之后加入平滑递归方法，利用观测值平滑滤波值，算法运算时间虽有一定延长，

但获得了数目和状态估计精度的提升。仿真实验表明，与 CBMeMBer-TBD 方法相比，所提算法在对机动目标数

目估计和目标状态估计的准确度等性能上都有所改进。 
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Improved SMC cardinality-balanced multi-Bernoulli forward- 
backward smoothing track-before-detect algorithm 
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Abstract: For the tracking problem of multiple maneuvering targets in radar observation, the sequential Monte-Carlo cardi-
nality-balanced multi-Bernoulli track-before-detect (SMC-CBMeMBer-TBD) algorithm is inaccurate in the estimation of the 
number of targets and the precision of state estimation. An improved algorithm based on SMC-CBMeMBer forward back-
ward smoothing track-before-detect algorithm was proposed. In the algorithm, the multi target particle swarm optimization 
(MOPSO) was added between the process of prediction and update, and the fitness function was set up based on the observa-
tion value to make the particle set move to the position of the larger posterior probability density distribution, and solve the 
particle poverty in the heavy sampling process. In the update step, the algorithm was used. Then the smoothing recursive 
method was added, and the arithmetic operation time was prolonged, but the number and the state estimation precision were 
improved. The simulation results show that compared with the CBMeMBer-TBD method, the proposed algorithm improves 
the accuracy of the estimation of the number of maneuvering targets and the accuracy of the target state estimation. 
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1  引言 

检测前跟踪（TBD, track-before-detect）是现今

雷达系统对“低慢小”目标进行检测的一类强有力

方法。该方法不设置门限，能充分挖掘多帧原始雷

达扫描数据，通过能量的积累提高信噪比，根据多

帧信息对运动目标建立航迹跟踪，进而检测到目标

的存在[1-2]。由于基于随机有限集（RFS, random 
finite set）框架的多目标跟踪具有避免数据关联的

理论优势[3-4]，众多学者都将基于 RFS 理论的 TBD
方法作为检测前跟踪领域的研究热点。 

多 伯 努 利 （ MeMBer, multi-target mul-
ti-Bernoulli）滤波是 Mahler[5]继概率假设密度（PHD, 
probability hypothesis density）和势概率假设密度

（CPHD, cardinalized probability hypothesis density）
滤波后[6]，提出的另一种基于 RFS 的多目标跟踪方

法。对于多目标非线性滤波，Vo 等[7]提出了 MeMBer
滤波，相较于上述 2 种算法，该算法在滤波精度和

计算复杂度方面都更有优势。Vo 等 [7]还针对

MeMBer 滤波在更新过程中因对概率生成泛函数近

似的不准确而导致的目标数目过估计问题进行了

改进，即势均衡多伯努利（CBMeMBer, cardinality 
balanced multi-target multi-Bernoulli）滤波。 

平滑操作虽然消耗了更多的时间，但与滤波相比

换来了估计精度的提升，目前已有将平滑思想应用到

检测前跟踪中的理论验证[9]。文献[10-11]利用伯努利

RFS 前向后向平滑进行建模，完成对单目标的跟踪。

伯努利前向后向平滑在提高伯努利滤波[12]对目标数

目变化和目标状态估计的精度的同时，也验证了伯努

利滤波前向后向平滑滤波的可行性。孙杰等[13]提出了

基于多伯努利的平滑方法，提高了多目标场景下多伯

努利 RFS 的跟踪性能。Wong 等[14]在地杂波背景下完

成对道路机动车辆的平滑检测前跟踪，从而论证了前

向后向平滑 TBD 的可行性和性能优势。 
本文针对 CBMeMBer-TBD 算法对目标的数目

估计及状态估计精度提高问题，提出了一种改进的

基于势均衡多伯努利平滑的多目标检测前跟踪方

法。该算法在 CBMeMBer 滤波的预测过程和更新

过程之间加入多目标粒子群优化算法，使粒子向后

验概率密度较大的方向移动；后向平滑再次采用

CBMeMBer 概率密度近似多目标一步平滑的概率

密度，得到 CBMeMBer 的平滑参数，继而推算出

多目标的 CBMeMBer 平滑状态。仿真实验表明，

在多目标机动运动的场景中，不同信噪比条件下所

提算法的检测性能均优于 CBMeMBer-TBD。 

2  目标运动模型与观测模型 

2.1  目标运动模型 
假设多目标机动运动遵循协同转弯（CT, co-

ordinate turn）模型，k 时刻共 kM 个目标，第 t 个目

标的运动状态方程为 

 1
t t
k k k k−= +x F x V   (1) 

其中，目标状态向量 T[ , , , , , ]t t t t t t t
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密度， 3q 为目标强度噪声的功率谱密度； kF 为状

态转移矩阵，即 
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其中，α 为转弯角速度。 
2.2  观测模型 

对于脉冲多普勒雷达，k 时刻一帧扫描的测量

信息 kZ 包含 r d bN N N× × 个分辨单元[9]，即 

 , ,

1 1 1

d br N NN
i j l

k k
i j l= = =

= ∑∑∑Z z  (3) 

其中， , ,i j l
kz 表示 ( ), ,i j l 单元的回波能量信息，可表

示为[9] 

 
2, , , ,

,
i j l i j l
k A k=z z  (4) 
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其中， , ,
,

i j l
A kz 为目标的复幅度信息[15]，即 
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针对 Swerling 0 型目标模型而言，目标 RCS 没

有 起 伏 ， 复 回 波 幅 度 的 模 为 定 值 ， 即
je ,  U(0,2π)kA A θ θ= ∼ 。 ( )t

kT x 表示第 t 个目标在 k

时刻对周围分辨单元的影响，是以 k
tx 为中心的区

域； ( ), ,i j k 单元处的观测噪声 , ,i j l
kv 为复高斯过程，

由均值为 0、方差为 2σ 的高斯白噪声的同向分量与

正交分量组成。 
第 t 个目标在 ( ), ,i j l 单元内的能量扩散函

数 [16-17]为 
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其中， ir 、 jd 和 lb 表示 ( ), ,i j l 单元的距离、多普勒

和方位信息；R 、D 和 B 表示距离、多普勒和方位

单元的尺寸系数，分别与带宽、积累时间和波束宽

度有关； rL 、 dL 和 bL 分别表示每个观测维度上的

损耗系数； t
kr 、 t

kd 和 t
kb 分别表示 k 时刻目标 t 所处

的距离、多普勒和方位单元； t
kI 表示 t 时刻目标 k

的强度信息。 
借助以上观测模型，目标似然函数可表示为[18] 
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其中， 0H 表示观测单元没有目标的假设， 1H 表示

有 kN 个目标的假设， 0g 表示没有目标时 ( ), ,i j l 单

元处噪声的似然函数， 1g 表示存在 kM 个目标时

( ), ,i j l 单元目标加噪声的似然函数[19]，则有 
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其中， 0g 和 1g 服从式(11)和式(12)所示的高斯分布，

N 表示高斯分布，得到似然比函数 kL 为 
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3  CBMeMBer 前向后向平滑滤波 

同 MeMBer 滤波一样，CBMeMBer 滤波是对多

目标贝叶斯滤波的多阶矩近似，它根据多伯努利概

率密度的参数（存在概率 r 及其概率密度分布 p）
描述多伯努利滤波的后验概率密度，并不对利用多

伯努利密度与多目标概率密度进行区分，近似表示

为概率密度。但是与 MeMBer 滤波不同的是，在更

新过程中 CBMeMBer 对概率生成泛函的近似值较

MeMBer 滤波更加准确，不易产生势偏差。 
CBMeMBer 前向后向平滑滤波算法实质上是

在传统势均衡多伯努利滤波算法的基础上增加了

（一步）平滑递归步骤，因此更多地利用了观测信

息。具体实施步骤如 3.1 节和 3.2 节所示。 
3.1  前向滤波阶段 

对于单目标而言，其概率密度函数在伯努利随

机集框架下可表示为[20] 
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考虑到 M 个目标整体，概率密度函数则体现为
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1) 预测 
假设 1k − 时刻后验多目标概率密度是一个多

伯努利 RFS 形式 ( ) ( )( ){ } 1

1 1 1
1

,
kM

i i
k k k

i
r pπ

−

− − −
=

= ， 1kM − 为 k−1

时刻滤波估计的目标航迹个数。多目标的预测密度

依然为多伯努利的表示形式[12]，且 
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别表示生存目标和新生目标的多伯努利参数集，

,⋅ ⋅ 表示内积计算， ( )| 1 |k kf ξ− ⋅ 表示单目标在 k 时刻

的转移概率， ,S kp 表示 k 时刻的目标存在概率，
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Γ Γ 表示 k 时刻多伯努利 RFS 的新

生参数。 
2) 更新 
在 k 时刻，多目标预测密度以多伯努利 RFS 表
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利形式[8]，即 
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分别表示更新过程中遗留航迹和观测纠正航迹的

多伯努利参数集[8]， kΖ 表示 k 时刻的观测集合，

( )kg ⋅ 和 ( ),D kp x 分别表示鉴于当前 k 时刻状态的单

目标观测似然函数和目标检测概率， ( )kκ ⋅ 表示 k 时

刻数量满足泊松分布的杂波强度。 
3.2  后向平滑阶段 

平滑是为了利用 l 时刻的数据溯前估计 k 时刻
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( )

1| 1| 1

|
, | , | | 1

| 1

1 1

d

i i
k l k l

i
k li i

B k l B k l k ki
k k

r r

p
b

p

ζ
α β ζ ζ

ζ

− − −

−
−

= − − ⋅

⎛ ⎞
⎜ ⎟+
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∫
 (25) 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )
( )

1| 1| 1

|
, | , | | 1

| 1

| d

i i
k l k k

i
k li i

S k l S k l k ki
k k

p p

p
f

p

ζ
α β ζ ζ

ζ

− − −

−
−

∝ ⋅

⎛ ⎞
⎜ ⎟+
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∫

x

x x x
  (26) 

其中，有 

 ( )
( )

( )
|

, |
| 1

1
(1 )

1

i
k li

B k l b i
k k

r
p

r
α

−

−
= −

−
  (27) 

 ( )
( )

( )
|

, |
| 1

i
k li

B k l b i
k k

r
p

r
β

−

=   (28) 

 ( ) ( ) ( )( )
( )

( )
|

, | , | 1
| 1

1
1

1

i
k li

S k l S k k i
k k

r
p

r
α −

−

−
= −

−
x x   (29) 

 ( ) ( ) ( )
( )

( )
|

, | , | 1
| 1

i
k li

S k l S k k i
k k

r
p

r
β −

−

=x x   (30) 

其中， bp 表示目标新生概率， , |S k lp 表示平滑过程中

的目标存活概率， | 1k kb − 表示新生进程的空间分布函

数， ( )
, |
i

B k lα 、 ( )
, |
i

B k lβ 、 ( )
, |
i

S k lα 、 ( )
, |
i

S k lβ 分别表示代入计算

的辅助变量，没有实际意义。 
3.3  SMC 方法实现 CBMeMBer 滤波的问题 

序贯蒙特卡洛（SMC, sequential Monte-Carlo），
即粒子滤波采用序贯重要性采样方法[21]，根据粒子

的权重近似估计后验概率密度。为了克服迭代造成

的权值退化，粒子滤波进行重采样舍弃小权重，复

制大权重，造成的最大问题就是粒子贫乏。当实际
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系统初始状态未知，且粒子数目比较小时，没有足

够数量的粒子分布在真实状态附近，经过几轮滤

波，粒子难以收敛到目标状态。当观测信息非常准

确时，似然函数的峰值将会变窄。更新后，只有小

部分粒子权重增加，重要的粒子很可能在估计结果

中丢失，并错过良好的假设[22]。 

4  结合粒子群优化算法的改进平滑

CBMeMBer-TBD 

为了解决 3.3 节所描述的问题，本节将粒子群

优化（PSO, particle swarm optimization）算法与势

均衡多伯努利平滑滤波相结合，改善粒子贫化的问

题，增加粒子多样性，提高粒子的使用效率，并将

该方法应用到检测前跟踪场景。 
4.1  多目标粒子群优化算法 

粒子群优化算法是由 Kennedy 等[23]提出的一

种群体优化算法，通过粒子之间的相互信息寻求群

体中的最优值。与粒子滤波中的粒子类似，算法需

要初始化粒子集群，集群中的粒子都将代表寻优中

最优值的可能位置，通过定义适应度目标函数，作

为衡量最优值的标准，进行 n 次循环迭代，得出使目

标函数值最大/最小的最优解。第 k(k≤ n)步按式(31)
和式(32)来更新群体中每个粒子的状态，将粒子移动

至全局最优解周围，提高整个粒子集群的适应度[24]。 
 ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( )1 1 1 1 2 1 1rand Randj j j j j

k k k k k kv av b p x b g x− − − − −= + − + −    

  (31) 
 ( ) ( ) ( )

1
j j j

k k kx x cv−= +   (32) 

其中， ( )
1

j
kx − 和 ( )j

kx 表示粒子 j 在第 k−1 次和第 k 次优

化迭代的状态； ( )j
kv 表示粒子 j 搜索最优解的搜索速

度，更新搜索速度需要在迭代过程中利用粒子 j 的
历史最优解 ( )

1
j

kp − 和当前集群中的全局最优解 1kg − ，

并为之赋予相应的权重系数 1b 和 2b ； rand 和 Rand

均是介于(0,1)的随机数， a表示维持原本搜索速度

的惯性权重， r 表示状态更新的约束常数。 
在进行多目标优化跟踪的步骤中，本文运用的

是多目标粒子群优化（MOPSO, multi-object particle 
swarm optimition）。对于多个目标同时存在的情况，

由于各个目标之间的冲突，往往对一个目标的最优

解并不能满足其他剩余目标最优解的要求，导致每

一个目标的最优解只会陷入局部最优。多目标优化

问题的设计关键在于将粒子引导、移动以求得非支

配最优解集[25-26]。 

MOPSO 依据多个目标函数筛选粒子，并依赖

于 NSGA-II 算法实现，NSGA-II 算法是常规遗传算

法上的改进[27]，关键步骤介绍如下。 
步骤 1  快速非支配的排序。每一个粒子的解

都必须与粒子群中其他粒子的解进行比较，为根据

粒子的非劣解水平对种群分层，从而得出支配关

系，引导搜索向非支配最优解集方向进行。 
步骤 2  个体拥挤距离的计算。计算拥挤距离

便于将相同非支配层的粒子进行选择性排序。同一

非支配层中粒子 j 的拥挤距离 dis j
[28]为 

 ,dis disj m j m
m

W=∑   (33) 

 1, 1,
, ,

max, min,

dis dis
dis dis j m j m

j m j m
m mf f

+ −−
= +

−
 (34) 

其中， 1,dis j m+ 、 1,dis j m− 分别表示粒子 j 相邻的 j+1、

j−1 粒子对第m 个目标函数的函数值， max,mf 、 min,mf

分别表示层中粒子对第 m 个目标函数的最大值和

最小值。基于所有的适应度目标函数，都需要循环

上述步骤，每一个目标函数拥有与之相对应的函数

权重 mW ，对所有的 ,dism j mW 求和，得到粒子 j 的拥

挤距离。 
步骤 3  精英粒子的筛选策略。虽然经过式(31)

和式(32)更新之后的粒子普遍拥有更高的适应度目

标函数值，但是为了避免漏过未更新时函数值较高

的粒子，有必要将更新前后的粒子合并为一个整体

筛选。按照非支配排序从低到高、拥挤距离从大到

小的顺序，将 2N 大小的粒子筛选出新一轮的粒子

种群，直到粒子群总数为 N 。为了避免陷入局部最

优解，再加入变异机制增加粒子的多样性。将粒子

分为三部分，第一部分不变异，第二部分统一增加

变异量，第三部分随机增加变异量。 
4.2  改进的 CBMeMBer 平滑滤波 TBD 

改进的势均衡多伯努利平滑滤波器平滑滤波

的过程如图 1 所示。 
1) 预测 
假设 1k − 时刻的后验（滤波）密度参数以伯努

利 RFS 参数给出，为 ( ) ( ){ } 1

1 1 1
,

kMi i
k k i

r p
−

− −
=

，其中， ( )
| 1
i

k kp − 利

用粒子 ( ) ( ){ }
( )

1, ,
| 1 | 1 1

,
i

kNi j i j
k k k k j

w −

− −
=

x  [10]可表示为 

 ( ) ( )
( ) ( )

( )
1

,
1

,
| 1 1

1

i
k

i j
k

N
i i j

k k k
j

p w δ
−

−
− −

=

≈ ∑ x
x   (35) 
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图 1  改进的势均衡多伯努利平滑滤波器平滑滤波的过程 

则预测的伯努利参数为 

 ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )
( )

1
, ,

1 1 1 1 , | 1 1
1

1
i

kN
i i i i j i j

k b k k k S k k k
j

r p r r w p
−

− − − − − −
=

≈ − + ∑ x  (36) 

 ( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )
1

,
,

| 1 | 1
1

i i
k k

i j
k

N J
i i j

k k k k
j

p w δ
− +

− −
=

= ∑ x
x   (37) 

对应的粒子状态及权重按照式(38)和式(39)进
行计算。 

  ( )
( )( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

,
1 1,

| 1

1 1 1

| ,  ,  1:

| ,  1:

i j ik
k k ki j

k k i i ik
k k k k

q j N

s j N N J

− −

−

− − −

⎧ ⋅ =⎪
⎨

⋅ = + +⎪⎩

x Z
x

Z
∼   (38) 

( )

( )

( )

( )( ) ( ) ( )( ) ( )

( ) ( )( )
( )

( )

( )

( )( )
( ) ( )( )

( ) ( ) ( )

,
| 1

, , , ,
, | 1 1 |k 1 | 1 1 11

1, ,
| 1 | 1 1

,
| 1 | 1| 1

1 1,
| 1 | 1

|
, 1:

| ,

1
, 1:

,

i j
k k

i j i j i j i ji
S k k k k k k k k ik

ki i j i j k
k k k k k k

i ji
b k k k kk k i i i

k k ki i i j k
k k k k k k

w

p f wr
j N

r q

p br
j N N J

r J s

−

− − − − − −−
−

− − −

− −−
− −

− −

=

⎧
⎪ =
⎪
⎪
⎨
⎪ −

= + +⎪
⎪⎩

x x x

x x Z

x

x Z

  

   (39) 
其中， ( )

1
i

kN − 为目标 k−1 时刻的粒子数， ( )i
kJ 为目标 k

时刻的新生粒子数， ( ) ( )
1

i i
k kN J− + 为目标 k 时刻预测的

粒子总数， bp 为目标新生或重新进入的概率，

( )( ),
| 1 | 1

i j
k k k kb − −x 为 新 生 过 程 的 空 间 密 度 ，

( ) ( )( ), ,
| 1 | 1 1|i j i j

k k k k kf − − −x x 为单目标转移密度， kq 为生存目

标建议分布密度， ks 为新生目标建议分布密度。 

2) 优化 

已知由预测过程得到 ( ) ( ){ } | 1

| 1 | 1 1
,

k kMi i
k k k k i

r p
−

− −
=

，对于每

一个 ( )
1

i
kp − ，对应有粒子集 ( ) ( ){ }

( ) ( )
1, ,

| 1 | 1 1
,

i i
k kN Ji j i j

k k k k j
w − +

− −
=

x ，受文

献[22]的启发，粒子群优化算法应用于多伯努利滤

波的预测步骤之后，借助于多目标跟踪的场景，在

进行多个目标跟踪的过程中，结合当前时刻的观

测，将粒子与观测之间的马氏距离考虑在内，制定

多维的目标函数。针对目标 i（ | 11 k ki M −≤ ≤ ），对

于第 n个观测，第 j 个粒子的目标函数值为 

 
( ) ( )( )

( )

, ,2
M | 1,2

1

1fit exp Dis , ,
2

1, , length , 1, ,

i j i j k
n k k n n

k
k k

c

n j N J

σ −

−

⎡ ⎤= −⎢ ⎥⎣ ⎦

= = +

x Z

Z" "
 (40) 

其中， ( ),fit i j
n 为第 j 个粒子对 k

nZ 的目标函数， 2σ 为

观测噪声方差，c 为修正系数， kZ 为观测集合， k
nZ

为第 n个分辨单元的观测值， ( ),
| 1,
i j

k k n−x 为第 j 个粒子对

k
nZ 的预测信息， MDis 为马氏距离， ( ) ( )

1
i i

k kN J− + 为目

标 i 的粒子总数。粒子群优化算法不断根据观测信

息并利用式(31)和式(32)更新粒子集的状态，将所有

的粒子朝向多目标最优解集更新移动。粒子群优化

算法用来进行寻优操作获取最优值，而本文将观测

信息中高似然点作为已知的最优值，希望通过移动

粒子群向观测值接近，将所有的粒子向高似然概率

区域重新排布。优化过程以目标函数值达到函数阈

值 psoTh 为结束条件。当粒子群中每个粒子的个体最

优值都没有达到 psoTh 时，说明粒子集还需要继续优

化以得到所期望的粒子分布，直到粒子集分布在高似

然比区域附近，此时每个粒子的适应度目标函数值都

达到 psoTh ，则粒子群将停止优化。具体步骤如下。 

步骤 1  父代种群粒子 iP 经过式(31)和式(32)

更新得到子代种群 iQ ，同时父代粒子的权重 ( ),
| 1
i j

k kw −

也传递给子代对应的粒子。 
步骤 2  对 iQ 中的粒子进行变异操作。 
步骤 3  将 iP 和 iQ 合并，进行非支配排序。 

步骤 4  运用式(33)和式(34)计算种群拥挤度。 
步骤 5  筛选生成新的父代种群粒子 1iP+ 。 
步骤 6  继续利用 1iP+ 进行下一轮的优化操作，

直到适应度函数值达到阈值 psoTh 。利用目标函数

( ),fit i j
n 和目标函数权重 nW 计算加权和，得到目标 i

中粒子 j 的最终目标函数 ( ),Fit i j
，并根据目标函数

值对粒子权重进行重新分配，而后进行归一化处

理，得到优化后的粒子权重 ( ),
pso, | 1
i j

k kw − 。 

( ) ( ), ,Fit fiti j i j
n n

n
W=∑ ， ( )

( )

( )
1

,
,

pso, | 1
,

1

Fit

Fit
k k

i j
i j

k k N J
i j

j

w
−− +

=

=

∑
 (41) 

通过优化过程，粒子集在权重值更新前更加集
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中于高似然区域，从而解决了上一时刻重采样导致

的粒子贫乏问题。面对初始状态未知的情形，借助

优化过程，即使在粒子数较少的情况下，也同样可

以提高粒子的利用效率，从而进行准确估计。 

3) 根据预测过程得到 ( ) ( ){ } | 1

| 1 | 1 1
,

k kMi i
k k k k i

r p
−

− −
=

以及每

一 ( )
1

i
kp − 对应的粒子集 ( ) ( ){ }

( ) ( )
1, ,

| 1 pso, | 1 1
,

i i
k kN Ji j i j

k k k k j
w − +

− −
=

x ，更新经

过优化之后的粒子状态[14]，更新后的参数按照粒子

滤波实现方法可简化为[29] 

 ( )

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( ) ( )
( ) ( )

1

1

,
| 1 |

1
|

,
| 1 | 1 |

1
1
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k k

i i
k k

N J
i i j

k k k k
ji

k k N J
i i i j

k k k k k k
j

r w
r

r r w

−

−

+

−
=

+

− −
=

=

− +

∑

∑

�

�

  (42) 

 ( )

( ) ( )( ) ( ) ( )
( ) ( )

( )
( ) ( )

1

,
| 1

1

, ,
pso, | | 1

1
|

,
|

1

|
i i

k k

i j
k k

i i
k k

N J
i j i jk

k k k k k
ji

k k N J
i j

k k
j

w L
p

w

δ
−

−

−

+

−
=

+

=

≈
∑

∑

x
Z x x

�

 (43) 

 ( ) ( )( ) ( ), , ,
| | 1 pso, | 1|i j i j i jk

k k k k k k kw L w− −∝ Z x�   (44) 

为了保持粒子在平滑过程中的多样性，此处更

新完毕之后先不进行重采样操作，等到平滑完成之

后再进行。 
4) 平滑 

已 知 ( )
|
i

k lr 和 ( ) ( ){ }
( )
|, ,

| | 1
,

i
k lNi j i j

k l k l j
w

=
x ， 且 ( )

|
i

k lp =  

( )
( ) ( )

( )
|

,
|

,
|

1

i
k l

i j
k l

N
i j

k l x
j

w xδ
=
∑ ， 求取 ( )

1|
i

k lr − 和 ( )
1|

i
k lp −

 [11]。 

( )( ) ( ) ( ) ( )( )
( )
| 1

, , , ,
| 1 | 1| 1 | 1 | 1| 1

1
|

i
k kN

i j i j i j i j
k k k l k k k k k j k k

j
p x w f

−

− − − − − −
=

= ∑ x x   (45) 

 

( )
( )

( )
( )( )

( )

( )
( )

( ) ( )( )
( )( )

( )
( )
|

|, ,
1| , | 1 1| 1

| 1

, ,
| 1 | 1| 1| , ,

, | 1 | 1| 1,
1| 1 | 1 |

1
1 +

1

|i
k l

i
k li j i j

k l S k k k ki
k k

i j i ji N
k k k l k kk l i j i j

S k k k l k ki i j
jk k k k k l

r
w p w

r

fr
p w w

r p

− − − −
−

− − −

− − −
=− −

−
∝ −

−

∑
x x

x

�

  

(46)

 

( ) ( )( )
( )

( ) ( )
( )

( )
( )

( )( )
( )( )

( )
|

1| 1| 1

,
| 1 || | ,

| ,
1| 1 | 1 | 1 |

1 1

1
1

1

i
k l

i i
k l k k

i ji i N
k k k lk l k l j j

b b k ji i i j
jk k k k k k k l

r r

br r
p p w

r r p

− − −

−

=− − −

≈ − − ⋅

⎞⎛ − ⎟⎜ − +
⎜ ⎟−⎝ ⎠

∑
x

x

 
(47)

 

 ( ) ( )
( ) ( )

( )
1| 1

,
1| 1

,
1| 1|

1

i
k k

i j
k k

N
i i j

k l k l
j

p w δ
− −

− −
− −

=

≈ ∑ x
x�   (48) 

5) 航迹修剪与重采样 
对存在概率 1|k lr − 与修剪门限进行比较，只有大

于门限的航迹才能被保留。同时还要解决粒子权值

退化问题[21]，所以对粒子集进行重采样。 

 ( ) ( ){ }
( )

( ) ( ){ }
( ) ( )

1, , , ,

1 1
, resample ,

i i i
k k kN N Ji j i j i j i j

k k k kj j
w w − +

= =
=x x   (49) 

在重采样之后，真实状态附近大权重值的粒子

将会被复制，数目增多。之后一直循环上述步骤，

直到完成时间迭代。 

5  仿真验证 

实验仿真主要针对多目标机动的脉冲雷达跟踪

场景，不考虑目标衍生的情况雷达位于原点处。探测

区域设置为[0,2 000] m×[0,2 000] m，采样间隔 T=1 s，
探测时间长度为 100 s，并进行 100 次蒙特卡洛仿真。

传感器可实时获取探测区域内目标的位置和速度信

息，观测模型为 CT 模型。假设在探测时间内，有多

个目标在探测区域内做连续运动，目标强度
t
kI I= =20 ， 1 0.001q = ， 2 0.01q = ， 3 0.1q = ，

2SNR 10lg
2 n

p
σ

= ， p 为目标功率，是目标复幅度取

模的平方值。借此可以根据信噪比（本文设置为 9 dB、
7 dB 和 5 dB）推导观测噪声方差 2

nσ 。目标存活概率

, 0.99S k Sp p= = ，检测概率 ,D k Dp p= ，具体赋值在

下文进行详细说明。表 1 设定了各目标初始状态及

其起止时刻，其中，角速度为正则为顺时针转弯，

为负则为逆时针转弯。 

表 1  目标初始状态及其起止时刻 

目标序号 初始时刻/s 终止时刻/s 
初始状态

/[m,m.s−1,m,m.s−1,rad.s−1,−] 

1 1 100 [1 000,−10,1 500,−10,
π

36
,I] 

2 10 70 [−250,20,1 000,3,−
π

225
,I] 

3 20 80 [−250,11,750,5,
π

180
,I] 

4 40 100 [−500, −12, 1 000,−12,− π
90

,I] 

 
为了描述简便，仿真中将常规 CBMeMBer- 

TBD 算法记为 CB-TBD，结合平滑的 CBMeMBer- 
TBD 算法记为 SCB-TBD，结合粒子群优化和平滑

的 CBMeMBer-TBD 算法记为 PSCB-TBD。 
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任意 k 时刻单个目标航迹 i 的生存粒子 ( )
1

i
kN − 和

新生粒子 ( )i
kJ 的粒子数设置区间为[300,1 000]。新生

进 程 建 模 遵 循 多 伯 努 利 随 机 集 分 布

( ) ( )( ){ }4

1
,i i

i
r pΓ Γ Γπ

=
= ，其中， ( ) ( )1 2 0.02r rΓ Γ= = ， ( )3rΓ =  

( )4 0.03rΓ = ， 新 生 进 程 的 空 间 分 布 ( ) ( )ip xΓ =  
( )( ); ,iN x Γ Γm P 满足高斯分布， ( )1

Γ =m  [200 m,0 m/ s,  

1800 m,0m/ s,0 rad/s, ]I ， 2 [400 m,0 m/ s,Γ =m  600 m,  

20 m/ s,0 rad/s, ]I ， ( )3 [1 200 m,0 m/ s,Γ =m  1800 m,  

30 m/ s,0 rad/s, ]I ， ( )4 [1 000m,0 m/ s,Γ =m  1 000 m,  

40 m/ s,0 rad/s, ]I ， diag([20 m,20 m/s,Γ =P  20 m,  
2π20 m/s, rad/s,0.5])

60
。新生进程的目标强度 I1、I2、

I3、I4 分别是 15~25 的随机数。粒子群优化过程中，

一个时刻 k 内的迭代次数 gen 10= ，目标函数阈值

psoTh 0.5= 。状态提取过程中，设置航迹的修剪门

限 3
pruneTh 10−= ，最大航迹数目 max 100T = ，航迹之

间的合并距离 4 mD = 。 

探测区域内，杂波服从泊松分布，每次扫描平

均产生 20 个杂波点，杂波密度 6 25 10 /mc
−= × 个λ 。

图 2 给出了表 1 所列出的多目标实际运动状态，

图中三角形表示目标的起始位置，正方形表示终

止位置。 
本文共设置了检测概率 DP 分别为 0.98、0.95

和 0.90 时在 3 种信噪比场景（信噪比分别为 9 dB、
7 dB 和 5 dB）下的仿真实验。 

当检测概率 0.98DP = 时，3 种算法在不同信

噪比场景下的目标数目如图 3 所示。从图 3 可以

看出，三者都可以对目标数目进行较为准确的估

计，结合图 3(a)和图 3(b)，随着信噪比的降低，

相比于另 2 种方法在第 80帧之后对目标数目的过

估，PSCB-TBD 方法对目标数目的估计效果更好。

从图 3 中细节处还可以看出，当目标数目变化时，

2 种平滑 TBD 算法都优于传统的 CB-TBD，但是

PSCB-TBD 算法要优于 SCB-TBD 算法。 

 
图 2  目标真实的运动状态 

得益于 100 次蒙特卡洛实验的数据，在每一

个测量时刻，都会产生对多目标数目的估计，进

行求取标准差得到关于目标数目估计的标准差分

布，如图 4 所示。 
借助于蒙特卡洛仿真实验，继续计算每一时

刻的 OSPA 距离[30]，如图 5 所示。从图 5 可以较

为直观地看出，PSCB-TBD 方法的 OSPA 误差在

3 种算法中最低，从而证实了 PSCB-TBD 算法的

优越性。 
当检测概率 0.95DP = 时，随机集理论受检测概

率的影响较大，如图 6 所示。随着检测概率的降

低，3 种算法的性能都表现出不同程度的损失，

但是算法之间比较来看，PSCB-TBD 依然是其中

最稳定、性能最好的选择，SCB-TBD 方法次之，

CB-TBD 在信噪比逐渐降低时性能越来越不稳定

图 3  3 种算法在不同信噪比场景下的目标数目（PD=0.98） 
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并出现了目标数目过估计的情况。当 0.95DP = 时，

目标数目估计标准差分布和 OSPA 距离分布分别

如图 7 和图 8 所示。 
当检测概率 0.90DP = 时，3 种算法在不同信噪

比场景下的目标数目、目标数目估计标准差分布和

OSPA 距离分布分别如图 9~图 11 所示。由于杂波

的影响，仿真过程中算法都出现了目标过估计的情

况，具体而言，CB-TBD 方法的过估计情况最为严

重，已经不能提供较为准确的目标估计，致使 OSPA
误差距离过大，直接逼近截断距离 100 m。 

为了更加直观地分析统计数据，本文将 3 种算

法在不同信噪比和检测概率下的标准差与 OSPA 距

离分别按 100 帧进行算数平均，其结果如表 2 所示。

根据表 2 提供的数据可以很直观地看出，随着检测

图 4  目标数目估计的标准差分布（PD=0.98） 

图 5   OSPA 距离分布（PD=0.98） 

图 6  3 种算法在不同信噪比场景下的目标数目（PD=0.95） 
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图 7  目标数目估计标准差分布（PD=0.95） 

图 8  OSPA 距离分布（PD=0.95） 

 
图 9  3 种算法在不同信噪比场景下的目标数目（PD=0.90） 

图 10  目标数目估计标准差分布（PD=0.90） 
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概率和信噪比条件的降低，3 种算法的性能都有

一定程度的下降，但是不同算法的性能损失情况

不同，CB-TBD 算法的稳定性最弱，在仿真条件

恶劣的情况下已经无法提供正确的检测结果，

SCB-TBD 算法性能稍好，相比较而言，PSCB-TBD
算法最具稳定性，算法性能较前 2 种算法更优异。 

6  结束语 

为了解决多机动目标的跟踪问题，提高

CBMeMBer-TBD 算法估计目标数目和状态的精

度 ， 本 文 提 出 了 带 多 目 标 粒 子 群 优 化 的

SMC-CBMeMBer 平滑滤波器。仿真结果表明，

粒子群优化算法的引入，使 CBMeMBer 平滑滤波

算法针对机动目标的收敛性能又有新的提升，使

估计目标数目和位置的准确性得到了提高。同时，

在不同检测概率和信噪比条件下的对比结果验证

了本文算法的稳定性。下一步研究计划将预测之

后的粒子进行选择性的优化，通过设定目标函数

的阈值完成自适应的优化，并着重于提高粒子群

优化算法应用于 TBD 算法中的效率，节约计算

成本。 
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