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基于箱粒子概率假设密度滤波的弱目标检测与跟踪算法
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摘 要: 针对低信噪比条件下多弱小目标检测前跟踪算法跟踪效率低、计算复杂度高等问题,提出一种基于箱粒
子概率假设密度滤波的弱目标检测与跟踪算法.首先,针对由目标的贡献强度和噪声获得的目标强度量测图像,
利用均值滤波抑制强度量测图像中的噪声;其次,以不交叉原则挑选出强度值较大区域作为区间量测;最后,利用
箱粒子概率假设密度 (BOX-PHD)滤波对上述所得的区间量测进行目标跟踪.仿真结果表明,所提出的方法可以提
高跟踪性能,且计算效率高.
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Small targets detection and tracking algorithm using box particle
probability hypothesis density filter
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Abstract: As the track before detect algorithm of small targets has tracking inefficiency and complex computation
problems under low signal-to-noise ratio (SNR) condition, a small targets detection and tracking algorithm is proposed by
using the box particle probability hypothesis density filter. Firstly, in consideration of the images of the targets’measured
intensity within targets’contribution intensity and noise, image noise is restrained using the mean filter. Then, the interval
measurements are selected from the region of the larger intensity value based on the uncrossed principle. Finally,
according to the interval analysis technology, the proposed interval measurements are used to track the targets using the
box particle probability hypothesis density (BOX-PHD) filter. Simulation results show that the proposed method can
improve the target tracking performance and computation effectively.
Keywords: box particle filter；interval analysis；probability hypothesis density filter；small target；mean filter

0 引 言

目标检测与跟踪是侦查检测、交通管制和武器

制导等多种系统的重要组成部分.传感器输出回波
信号信噪比比较低时利用单帧图像难以提取目标的

点迹,而本文将这类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问题,检测前跟
踪 (Track before detect, TBD)[1]是一种有效的解决方

法.相比于传统的直接对传感器所得观测数据预先
设定门限的目标检测与跟踪技术而言, TBD技术通
常不用事先设定门限,而是直接利用原始量测数据完
成目标的检测和跟踪,这样可以最大限度保留目标的

信息,从而表现出优于传统方法的检测跟踪性能.但
相比于传统目标检测与跟踪技术,采用TBD技术直
接对原始量测数据进行处理会加大计算量,从而降低
计算效率.
随着技术的不断发展和随机有限集的提出,将

随机有限集应用于TBD领域进行目标跟踪已经越来
越受到很多学者的关注.概率假设密度 (Probability
hypothesis density, PHD)滤波是一种基于随机有限集
理论下的滤波, PHD滤波可以有效避免数据关联问
题和解决量测不确定性问题[2].文献 [3]将基于随机
有限集理论的概率假设密度滤波引入到多目标TBD
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算法中;文献 [4]在此基础上通过自适应产生新生粒
子和粒子集分割技术,有效改善了多目标检测前跟踪
的估计性能;文献 [5]通过建立新的量测模型提出了
改进的多目标检测前跟踪的SMC-PHD算法,也能有
效提高目标的检测和跟踪的精度;文献 [6]将基于粒
子实现的集势概率假设密度 (Cardinalized probability
hypothesis density, CPHD)滤波与TBD进行有效结合,
实现了目标数目和状态的准确估计;文献 [7]提出了
基于高斯粒子CPHD滤波的TBD算法,通过更新目
标的均值和协方差避免了重采样步骤,从而减少了计
算量,提高了估计精度;文献 [8]将集势概率假设密度
(CPHD)滤波用于脉冲多普勒雷达的多目标TBD算
法中,能够精确估计目标的数目和状态.但随机有限
集滤波的序贯蒙特卡罗实现在改善跟踪性能的同时

也需要大量的粒子,这样就会加大计算量.
针对粒子滤波算法中量测的不精确随机性问题,

文献 [9]将区间分析的方法引入到粒子滤波中,提出
了箱粒子滤波算法.箱粒子滤波是一种广义的粒子
滤波,既能够有效地减少粒子数,又能够很好地提高
跟踪性能.近年来,箱粒子滤波算法与随机有限集的
结合也得到了广泛的应用.如基于箱粒子的PHD滤
波的多目标跟踪算法[10-11]、基于箱粒子的多扩展目

标PHD滤波[12-13]、基于箱粒子的CPHD滤波[14]、基于

箱粒子的伯努利 (Bernoulli)滤波[15]和基于箱粒子的

势平衡多目标多伯努利 (CBMeMBer)滤波[16]的目标

跟踪等.这些算法不仅能准确估计目标的状态,而且
所需的粒子数更少,计算效率更高.
本文针对低信噪比条件下多个弱小目标的检测

前跟踪算法跟踪效率低、计算复杂度高等问题,在已
有的箱粒子概率假设密度滤波算法[10-11]的基础上,
提出一种基于箱粒子PHD滤波的低信噪比图像多目
标的联合检测与跟踪算法.该算法通过均值滤波[17]

处理原始单帧量测图,通过极大值不重叠原则获得区
间量测,利用区间分析技术结合箱粒子PHD滤波实
现算法,最后通过仿真与序贯蒙特卡罗概率假设密度
滤波的多目标检测前跟踪算法[4]做比较,仿真实验表
明,所提出的算法既能提高目标的跟踪性能,又能提
高目标的计算效率.

1 系统模型

针对多目标情形,目标t的状态为

xt
k+1 = fk(x

t
k,vk), t = 1, 2, · · · , Nk. (1)

其中:xt
k = [xt

k, ẋ
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k, y

t
k, ẏ

t
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为k时刻第t个目标的

状态, (xt
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t
k), (ẋt

k, ẏ
t
k)和Itk分别为目标的位置、速度

和强度;vk为已知的过程噪声;fk(·)为已知的非线性
函数;Nk为k时刻目标的个数.
假设k时刻红外传感器产生一幅关于监测区域

的二维图像,雷达观测区域包含n × m的像元,每一
个分辨单元对应一个矩形区域∆x ×∆y,且每一分辨
单元 (i, j)的中心为 (i∆x, j∆y), i = 1, 2, · · · , n, j =

1, 2, · · · ,m,则分辨单元 (i, j)的观测强度z
(i,j)
k 可以

表示为

z
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h
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(2)

其中:ω(i,j)
k 为零均值高斯白噪声,即ω

(i,j)
k ∼ N (ω; 0,

σ2),并且各个单元之间是相互独立的;C为目标扩散

影响区域C =
Nk∪
t=1

Ct(x
t
k) =

Nk∪
t=1

{i(t)0 − p, · · · , i(t)0 +

p} × {j(t)0 − p, · · · , j(t)0 + p}, (i(t)0 , j
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0 )为离目标状态

xt
k最近的整数单元;h(i,j)

k (xt
k)为目标xt

k对分辨单元

(i, j)的贡献强度,一般采用点扩散函数的形式,即

h
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k (xt
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(3)

Σ为传感器引入的模糊参数,一般是已知的.点扩散
函数产生的强度大小以目标xt

k影响最大单元向周

围单元减小,所以目标的影响区域是有限的,在最靠
近目标的单元取得最大值.从而k时刻的量测可以

表示为zk = {z(i,j)
k : i = 1, 2, · · · , n, j = 1, 2, · · · ,

m},从1到k时刻的所有量测数据可以表示为Z1:k =

{zi : i = 1, 2, · · · , k}.

2 区间量测的产生

图像量测z
(i,j)
k 是目标贡献强度与高斯背景噪声

的叠加.在不考虑噪声的情况下,目标只对周围一小
部分区域有影响,一般像素点越接近目标的真实位
置,其测量强度就越大.在考虑噪声的情况下,目标会
淹没在背景噪声中.若是只考虑某单元的强度大小,
则难免会增加很多的虚警,因此本文考虑以局部区
域代替单点单元,也就是采用区间量测的方式.同样
地,若是直接对所获得的单帧图像取区间量测,则也
会引入过多的虚警,因此本文考虑对图像噪声进行抑
制.考虑到本文中的图像噪声是高斯白噪声,而且每
一个目标对于单帧图像的影响是局部的,因此采用均
值滤波来降低图像的“尖锐”变化.通过均值滤波处
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理的单帧图像能更加突出每个目标对于局部区域的

影响,而降低由于噪声使某一像素点的强度过高影响
后续区间量测的选取的影响.
均值滤波的主要思想[17]:用单帧图像某模板邻

域S的像素灰度平均值来代替中心像素,即

G(x, y) =
1

M

∑
(i,j)∈S

H(i, j). (4)

其中:H(i, j)为原图像,G(x, y)为均值滤波处理后的

图像,M为邻域S中像素的个数.
首先,用均值滤波处理每一个时刻的单帧量测图

z
(i,j)
k ,这样能够弱化单点尖锐噪声的影响,更能突出
目标所在的区域,进而根据量测强度大小来挑选出区
间量测,挑出的区间量测一般会以更大的概率包含目
标出现的位置.本文区间量测的挑选方法为:先根据
均值滤波得到如下平滑量测:

z
(i,j)
k =

1

(2p+ 1)
2

i+p∑
r=i−p

j+p∑
s=j−p

z
(r,s)
k ,

i = p+ 1, p+ 2, · · · , n− p,

j = p+ 1, p+ 2, · · · ,m− p. (5)

其中: p为预设参数,决定目标的影响区域和区间量
测的大小.因此由目标点扩散函数对区域的局部影
响这一特点可知, p由于目标的影响区域有限,其取值
不会很大,一般取p = 1.在p < 1的情况下,均值滤
波发挥不了作用;在p > 1的情况下,目标影响区域有
限,并且区间量测会太大,增加过多的噪声同时也达
不到压缩箱粒子的效果,从而估计目标位置更加偏离
目标的真实位置.
其次,采用全局阈值处理算法[17]来挑选区间量

测,该算法的迭代过程如下:
1)为全局阈值T选取一个初始阈值,一般图像的

平均强度是对于T的最好初始选择.
2) 用阈值T对式 (5)进行分割,分割产生两组像

素:G1由强度大于T的所有像素组成,G2由强度小

于T的所有像素组成.
3) 对像素G1和G2分别计算平均强度值 (均值)

m1和m2.
4)计算一个新的阈值T =

1

2
(m1 +m2).

5)重复步骤2)∼步骤4),直到连续迭代中的T值

间的差小于一个预定义的参数∆T为止.
6)步骤5)获得的最终阈值作为强度挑选的一个

门限T .
根据量测强度大于T挑选出 lk个较大的量测

Zk = {z̄(1)k , z̄
(2)
k , · · · , z̄(lk)k }, (6)

其中Zk为经强度从大到小排序后的 lk个强度量测

集合.每一个分辨单元的强度 z̄
(e)
k (e = 1, 2, · · · , lk)

对应的中心位置为 (ie∆x, je∆y),扩展成区间量测
为 [z̄

(e)
k ] = [ie∆x − p∆x, ie∆x + p∆x]

T
[je∆y − p∆y,

je∆y + p∆y]
T, [·]表示闭区间.

再次,在这 lk个区间量测中根据强度从大到小挑

出随机的rk ⩽ lk个不重叠的区间作为k时刻的区间

量测集.其取法如图1所示,比如先对 lk = 5个区间对

应强度按从大到小进行排序编号1, 2, · · · , lk,依次去
掉与较大区间有交集的区间,保留没有交集的rk = 3

个区间.
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图 1 rk的取值方法

最后,将这rk个区间量测用于箱粒子概率假设

密度滤波中进行目标跟踪.

3 箱粒子概率假设密度滤波的实现

箱粒子概率假设密度(BOX-PHD)滤波[10-11]的实

现与序贯蒙特卡罗概率假设密度(SMC-PHD)滤波是
类似的, BOX-PHD滤波采用均匀分布近似后验概率
密度函数,即

fk|k(x) ≈
Nk∑
i=1

wiU[xi](x), (7)

其中均匀分布为

U[x](x) =


1

|[x]|
, x ∈ [x];

0, 其他.

BOX-PHD滤波的实现步骤如下:
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1) 输入: k − 1时刻的状态以及权重 {[x(i)
k−1],

w
(i)
k−1}

Nk−1

i=1 .
2)预测:包含了新生粒子的产生和持续存活粒子

的传递,对于新生粒子而言, {wbir,(n)
k−1 , [x

bir,(n)
k−1 ]}Nk,new

n=1

是由k − 1时刻的区间量测集zk−1产生的Nk,new个

新生的箱粒子, {wpre,(m)
k−1 , [x

pre,(m)
k−1 ]}Nk−1

m=1 是 k − 1时

刻存活的箱粒子.则k时刻要传递的粒子集为{w(i)
k ,

[x
(i)
k ]}Nk

i=1 = {wbir,(n)
k−1 , [x

bir,(n)
k−1 ]}Nk,new

n=1

∪
{wpre,(m)

k−1 ,

[x
pre,(m)
k−1 ]}Nk−1

m=1 , Nk = Nk,new +Nk−1.最后通过状态
转移函数 [fk|k−1](·)和存活率PS(·)传递目标的状态
及权重

[x
(i)
k|k−1] = [fk|k−1](·|[x(i)

k−1]), i = 1, 2, · · · , Nk; (8)

w
(i)
k|k−1 = PS([x

(i)
k−1])w

(i)
k−1, i = 1, 2, · · · , Nk. (9)

3)更新: i)约束箱粒子为 [x
(i)
k|k−1],约束算法

[16]为

[y] = [y]
∩
[yz], [x] = [x]

∩
[xz].

其中:区间量测由第2节获得,即 [z̃
(e)
k ] = [xz] × [yz];

[xz] = [ie∆x − p∆x, ie∆x + p∆x]
T; [yz] = [je∆y −

p∆y, je∆y + p∆y]
T.

ii)似然函数为广义似然函数,表示为

gk([zj ]|x(i)
k|k−1) =

|[hCp]([x
(i)
k|k−1], [zj ])|
|[x]|

, (10)

其中 [hCp]([x
(i)
k|k−1], [zj ])为约束传播算法.通过对应

的区间量测 [zj ]来约束箱粒子 [x̃
(i)
k|k−1]的大小得到箱

粒子 [x̃
(i)
k ].

iii)更新权值:

ŵ
(i)
k = (1− PD([x

(i)
k|k−1]))w

(i)
k|k−1+

mk∑
j=1

gk([zj ]|x(i)
k|k−1)PD([x

(i)
k|k−1])

λk|k−1([zj ])
w

(i)
k|k−1,

(11)
λk|k−1 =

λc([zj ])+

Nk−1+Nk,new∑
i=1

gk([zj ]|x(i)
k|k−1)PD([x

(i)
k|k−1])w

(i)
k|k−1.

(12)

4) 估计目标状态[11]:先计算出预测箱粒子对应
的各个区间量测的更新权值,即

w
(i,j)
k =

PD([x
(i)
k|k−1])|[hCp]([x

(i)
k|k−1], [zj ])|

|[x(i)
k|k−1]||[zj ]|λk|k−1([zj ])

w
(i)
k|k−1,

其中PD(·)为检测概率.再求出各个量测的权值和

Wj =

Nk∑
i=1

w
(i,j)
k ,J = {j|Wj > τ, j = 1, 2, · · · ,mk},

一般 τ = 0.75,则认为对应的量测为真实目标的量

测.最后对于所有的 j ∈ J 提取目标的状态 ŷj =

1

Wj

Nk∑
i=1

mid([x̃(i)
k ])w

(i,j)
k .

5) 重采样:得到{[xi], nk/Nk+1}Nk+1

i=1 .其中nk =
Nk∑
i=1

ŵ
(i)
k , Nk+1为重采样的箱粒子数.

本文基于箱粒子概率假设密度滤波的弱目标检

测与跟踪算法 (BOX-PHD small targets detection and
tracking, BOX-PHD-STDT)流程如图2所示.
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图 2 算法流程

4 仿真分析与对比

4.1 仿真模型

将PHD滤波用于多个弱小目标的检测前跟踪中
有一个前提条件,即图像中的每一个单元不能同时
被多个目标影响,也就是说多个目标之间不能彼此靠
近[18].为验证本文算法的性能,设计实验与文献[4]中

的算法做比较.仿真中目标的运动模型采用近似匀
速直线运动,目标的强度采用随机游走模型.目标的
运动模型为

[xk+1] = F [xk] + [vk]. (13)

其中: [xk] = [[xk], [ẋk], [yk], [ẏk], [Ik]]
T
是目标的状态

区间,vk为零均值高斯白噪声,其协方差为

Q =



q1T
3/3 q1T

2/2 0 0 0

q1T
2/2 q1T 0 0 0

0 0 q1T
3/3 q1T

2/2 0

0 0 q1T
2/2 q1T 0

0 0 0 0 q2T


.
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这里 q1, q2分别表示目标运动和强度的过程噪声大

小.状态转移函数为

F =



1 T 0 0 0

0 1 0 0 0

0 0 1 T 0

0 0 0 1 0

0 0 0 0 1


.

4.2 初始化参数

q1 = 0.001, q2 = 0.01.传感器以间隔T = 1 s
接收30帧图像,其他参数值为∆x = ∆y = 1, n =

m = 20, Σ = 0.7. k时刻的区间量测为由第2节得到
的区间量测,决定区间量测大小参数p = 1.目标的
存活概率为PS = 0.99,箱粒子PHD滤波中的检测概
率为PD = 1和λc = 2.5 × 10−3.新生箱粒子的速度
u = [ẋ, ẏ]

T
均服从U [−0.4, 0.4]的均匀分布,强度值服

从U [I − 5, I + 5]的均匀分布, I = 12.强度量测图的
信噪比[1]为

SNR = 10 log
[I∆x∆y/2πΣ

2

σ

]2
, (14)

其中σ为量测图中噪声强度协方差.
现假设有3个目标,目标1在 1s ∼ 30 s做匀速

直线运动,初始状态为 [5, 0.5, 15,−0.4, I]
T.目标2在

10 s ∼ 20 s做匀速直线运动,初始状态为 [18,−0.5,

15, 0, I]T.目标3在15 s ∼ 30 s做匀速直线运动,初始
状态为 [4, 0.4, 10,−0.4, I]

T.

4.3 区间量测挑选分析

为分析决定区间量测大小的p的取值,给出图3
所示不同p下的最优子模式分配 (OSPA)统计量[19]误

差对比分析图,最优子模式分配 (OSPA)统计量同时
考虑了位置误差和势误差.仿真中取阶数为1,截断
误差为10.给出了SNR = 10 dB, I = 12时,不同p下

的OSPA误差.这说明p的选择是受目标影响区域影

响的,决定区间量测大小,并影响后续目标状态的估
计.

6

2

0
0 15 25 30

4

t /s

2010

8

p=2

5

10

1
=

5
N

K
O

S
P
A

/m
k

p=0.6

p=1

图 3 SNR = 10 dB时,不同p下的OSPA误差

为说明区间量测选择的合理性,采用k = 17时

刻场景,考虑100次蒙特卡罗仿真中选择的区间量
测成功检测3个真实目标的次数与总仿真次数的比
率 (这里视为目标成功检测概率),所得结果如图4所
示.当选取的分辨单元个数 lk在16以上时检测概率
都在0.98以上.
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图 4 SNR = 10 dB, k = 17时的检测概率

图5为强度I = 12,信噪比为7.5 dB, k = 17时刻

的目标量测图,分辨单元越亮,说明受目标影响越大,
目标出现在该分辨单元的可能性就越高.
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图 5 SNR = 7.5 dB, k = 17时的目标量测

图5(a)为在无噪声条件下的目标强度量测图,此
时目标只对周边邻近有影响;由图5(b)可以看出,在
有噪声的情况下,目标淹没在噪声之中;图5(c)是通
过均值滤波处理后的量测图,图像会变得模糊,但相
比于图5(b)更能凸显目标所在区域;图5(d)为直接对
图5(b)进行单元选取扩展成区间量测,再通过rk取值

方式获得的区间量测;根据第2节方法挑出的区间量
测如图5(e)所示,也就是对图5(c)进行单元选取扩展
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成区间量测,再通过rk取值方式获得的区间量测,可
以看出挑出的量测包含了真实目标所在的区域以及

由噪声影响而得到的部分虚假量测,但明显得到的虚
假量测相比于图5(d)数量更少,这样会有效降低系统
的虚警率,从而提高目标的检测性能.

4.4 预测和更新

预测主要是对状态进行转移,预测的箱粒子由存
活10个箱粒子和随机新生箱粒子构成,更新则是根
据区间量测对箱粒子的权值进行更新,根据权值的大
小对箱粒子进行重采样,保留权值大的箱粒子最后估
计目标的状态.图6分别给出第6和第12时刻箱粒子
的分布情况.
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图 6 箱粒子分布

在图6中:采用箱粒子的中点值表示箱粒子,即
用空心圆表示,方框表示当前时刻的区间量测,星表
示真实目标所在位置,实心圆表示最后估计出来的目
标的位置.

4.5 估计结果分析

图7为SNR = 10 dB, I = 12时根据提取的目标

状态给出其位置的估计图.从图7中可以看出,目标
估计的状态基本上都在真实目标的附近.为描述目
标的跟踪精度,接下来通过目标状态的最优子模式分
配 (OSPA)统计量[19]误差和目标的数目估计进行描

述.最优子模式分配 (OSPA)统计量同时考虑位置误
差和势误差.仿真中取阶数为1,截断误差为10.
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图 7 SNR = 10 dB, I = 12时目标轨迹的估计

BOX-PHD-STDT算法中箱粒子个数为Np = 10

个,且每一时刻每一个区间量测产生1个新生箱粒
子.对比SMC-PHD-TBD下,粒子个数为N = 500个,
每一时刻新生粒子根据强度量测产生M = 30个.使
用Matlab R2013a单次仿真平均耗时如表1所示,运
行100次蒙特卡罗实验得到的OSPA误差如图8和图
9所示,估计的目标数目如图10所示.

表 1 单次仿真平均耗时比较

信噪比 / dB BOX-PHD-STDT / s SMC-PHD-TBD / s

10 3.403 952 80.676 559
7.5 3.884 825 72.315 041
5.3 4.552 055 72.362 776

由于区间分析和箱粒子滤波的优势,所提算法只
需用数十个箱粒子就可以达到数百个点粒子就能达

到的效果,而且该算法采用有限的区间量测代替单帧
量测数据对粒子的权值进行更新,在求解似然函数时
采用广义似然函数代替TBD算法中的似然比,从而
能有效地降低算法的复杂度,提高执行效率.
表1给出不同信噪比,两种算法在相同参数条件

下的单次仿真平均耗时也就是图2整个算法流程执
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行所需的时间.
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本文算法在执行效率上显示了一定的优势,在跟
踪性能较优的情况下,还明显地减少了粒子数,且其

运行时间相比于SMC-PHD-TBD算法大大缩短了几
十倍,有效提高了跟踪效率.执行效率的有效提高在
于采用较少的箱粒子代替较多的点粒子,并且新生粒
子都是根据区间量测产生的,比较集中于真实目标所
在位置.
图8中横坐标为时间,纵坐标为随时间变化的总

体OSPA误差.图8中由于在初始时刻,目标的初始状
态选取为空集的情况,所以两种算法在开始时都还不
能估计出目标的状态.而在t = 10 s和t = 15 s时,第2
个和第3个目标出现,这时会对目标的状态和数目的
估计产生一定的影响,故而此时目标总体估计误差会
偏大.图9中横坐标为信噪比,纵坐标为不同信噪比
条件下的平均总体OSPA误差.由图8和图9可知:本
文算法与SMC-PHD-TBD算法都可以实现目标的检
测与跟踪,且跟踪性能会随着信噪比的降低而降低,
但本文算法的总体跟踪误差优于SMC-PHD-TBD算
法.
图10中横坐标为时间,纵坐标为目标的估计数

目.通过比较可以看出,本文算法估计的目标数目比
较稳定,但在目标出现或消失的时刻,由于目标的检
测存在一定的时延,导致目标数目的估计存在比较
大的偏差.信噪比对于该算法目标数目估计的影响
比较小,是因为估计箱粒子的目标状态不再是采用
k-means聚类算法,有效地降低了错误提取的可能性.

5 结 论

本文对低信噪比条件下的弱小目标进行深入

分析和研究,把经过处理的量测转化成区间量测,再
实现箱粒子概率假设密度滤波.在不同信噪比条件
下与SMC-PHD-TBD进行比较,在提高跟踪性能的同
时,该算法还有效提高了计算效率.由于受均值滤波
的影响,会存在真实目标出现在所挑选区间量测的边
缘的情况,这样的区间量测用于压缩箱粒子时会产生
压缩不是最优的情况,而且最后目标位置的估计是直
接采用区间的中间值,这样会使得估计有偏.如何才
能避免这一问题是下一步的研究方向.
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