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摘　要：检测前跟踪通过积累多帧量测以检测和跟踪微弱目标。积累的关键在于对目标后验密度的准确表示。传
统粒子滤波器过于依赖建议密度，因而对目标后验密度的表示不够准确。新提出的粒子流滤波器能够准确表示

目标后验密度，但无法实现量测的帧间积累。为此，本文提出一种在粒子滤波框架下结合粒子流的检测前跟踪

方法：采用粒子滤波框架实现多帧量测积累，并在每一帧内采用 ＬｏｃａｌｉｚｅｄＥｘａｃｔＤａｕｍＨｕａｎｇ粒子流表示目标后
验密度，以提升量测积累效果。我们通过Ｒａｙｌｅｉｇｈ杂波下Ｓｗｅｒｌｉｎｇ１型起伏目标的检测和跟踪实验证明了所提算
法的性能。
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１　引言

检测前跟踪（ｔｒａｃｋｂｅｆｏｒｅｄｅｔｅｃｔ，ＴＢＤ）［１］提供了

检测和跟踪低信杂比（ｓｉｇｎａｌｔｏｃｌｕｔｔｅｒｒａｔｉｏ，ＳＣＲ）目
标的一种有效途径。通过在目标可能的运动轨迹

上对连续多帧观测数据进行积累，该方法能够检测
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信杂比很低的微弱目标，并在做出检测的同时提供

目标航迹［２］。积累的关键在于对目标后验密度的

准确表示。与常规的先检测后跟踪模式相比，ＴＢＤ
利用了传感器获得的原始测量数据，因而避免了信

息损失［３］。目前，ＴＢＤ技术有多种实现方法［１，４］，包括

动态规划（ｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＤＰ）［５］，霍夫变换
（Ｈｏｕｇｈｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＨＴ）［６］，最大似然（ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉ
ｈｏｏｄ，ＭＬ）方法［７］和粒子滤波（ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ）［８１１］

等。其中，ＰＦ由于在处理非线性观测模型方面的灵
活性获得了快速发展。一种广泛应用的 ＰＦ算法是
序贯重要性采样（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｓａｍｐｌｉｎｇ，
ＳＩＳ）粒子滤波器（ＳＩＳＰＦ）。但在 ＳＩＳＰＦ中，当粒子
在状态空间上分布很宽或量测的可信度很高时，量

测更新后粒子权重的协方差很大，表现为大部分粒

子的权重很低，只有少部分粒子权重比较高。这一

现象称为权重退化［１２］。权重退化会导致粒子对目

标后验的表示不准确［１３］。

目前已有多种途径解决权重退化问题。一种

思路是改进建议密度。通过把最优重要性密度（ｏｐ
ｔｉｍａｌｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｄｅｎｓｉｔｙ，ＯＩＤ）作为建议密度，能够
最小化权重的协方差，但 ＯＩＤ通常没有解析形式。
近年来一些粒子滤波器采用近似的 ＯＩＤ构造建议
密度，比如 ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｓｅｄ粒子滤波器［１４］，不敏

粒子滤波器［１５］，但这些方法的效果并不总是很好。

此外，一些方法利用量测信息构造建议密度，如辅

助粒子滤波器［１６］和基于马尔科夫链蒙特卡洛方

法［１７］的粒子滤波器等。但由于检测前跟踪处理的

量测包括了所有单元的原始数据，因而难以确定哪

个量测来自于目标，哪个量测来自于杂波。这种量

测源的不确定性制约了该方法的应用。另一种思

路是迁移式更新。其中一种方法称为步进贝叶斯

更新［１８］，它使用一系列离散的介于先验分布和后验

分布之间的桥式分布轮流采样粒子，使粒子从先验

分布逐渐接近真实后验分布。而最新的两种采用

迁移式更新的方法包括粒子流滤波器［１９２１］（ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｆｌｏｗｆｉｌｔｅｒ，ＰＦＦ）和最佳运输方法［２２２３］。它们都从容

易获得的先验分布采样粒子，然后根据某种微分方

程建立的条件引导粒子从先验分布向后验分布流

动。由于摒弃了重要性采样，它们能够避免权重退

化。但由于粒子流执行过程中采用了大量近似计

算，导致一些粒子无法迁移到量测附近，从而引起

状态估计偏差。Ｋｒｅｕｃｈｅｒ首次将ＰＦＦ用于雷达目标
的ＴＢＤ处理［２４］，但该方法过于依赖当前时刻的量

测且忽视多帧积累，如果杂波的幅度高于目标幅

度，粒子很可能向杂波迁移，从而造成错误检测和

跟踪。为了消除 ＰＦＦ执行过程中各种近似计算造
成的状态估计偏差，Ｂｕｎｃｈ提出了粒子流重要性采
样［２５］的概念，将 ＰＦＦ的输出视为 ＳＩＳＰＦ的重要性
密度。Ｌｉ继承了这一思想，提出了粒子流粒子滤波
器（Ｐａｒｔｉｃｌｅｆｌｏｗｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＰＦＰＦ）［１３］，通过改造
ＥｘａｃｔＤａｕｍＨｕａｎｇ（ＥＤＨ）［２０］ 和 ＬｏｃａｌｉｚｅｄＥｘａｃｔ
ＤａｕｍＨｕａｎｇ（ＬＥＤＨ）［２１］滤波器以构成可逆映射，从
而高效的估计粒子权重。ＰＦＰＦ结合了粒子流和粒
子滤波的优点，因而提供了同时实现多帧量测积累

和目标后验精确表示的一种可能方法。

本文提出一种在 ＳＩＳＰＦ框架下采用 ＬＥＤＨ的
ＴＢＤ方法。首先，针对ＴＢＤ中量测源不确定的情况
改造了ＬＥＤＨ滤波器，为每个粒子在其预测位置的
邻域内通过最大似然估计确定最可能来自目标的

量测，并通过 ＬＥＤＨ滤波器将粒子向该量测迁移。
然后，根据每个粒子在迁移前的状态计算权重并重

采样，以实现目标量测的帧间积累。本文通过 Ｒａｙ
ｌｅｉｇｈ杂波中３种信杂比目标的检测和跟踪实验验
证了所提算法的性能。

２　问题描述

２．１　目标运动模型
假设目标在 ｘｙ平面上近似匀速运动，定义目

标状态为ｘｋ＝［ｘｋ，ｘ·ｋ，ｙｋ，ｙ·ｋ］′，其中（ｘｋ，ｙｋ）和（ｘ·ｋ，

ｙ·ｋ）分别为它在ｋ时刻的位置和速度。目标状态的
演化满足如下的线性马尔科夫模型

ｘｋ＝Ｆｋｘｋ－１＋ｖｋ （１）
其中ｖｋ～Ｎ（０，Ｑｋ）为白色高斯过程噪声，Ｑｋ为过程

噪声协方差，Ｆｋ为状态转移矩阵，Ｆｋ＝
Ｆｓ

Ｆ






ｓ
，

Ｆｓ＝
１ Ｔ[ ]０ １，Ｑｋ＝

Ｑｓ
Ｑ







ｓ
，Ｑｓ＝

ｑＴ３／３ ｑＴ２／２
ｑＴ２／２[ ]ｑＴ

其中，Ｔ表示采样间隔，ｑ为加速度噪声的功率谱密
度。公式（１）还可以表示为函数形式，即 ｘｋ＝!ｋ
（ｘｋ－１，ｖｋ）。

３４３
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２．２　雷达观测模型
假设目标在 ｋ时刻的量测幅度为 Ａｋ，则其复幅

度为

Ａ～ｋ＝Ａｋｅｘｐ（ｊφｋ） （２）
其中 φｋ表示 ｋ时刻的目标相位，通常认为在［０，
２
!

）上均匀分布。如果量测幅度符合Ｓｗｅｒｌｉｎｇ１型起
伏模型，则其概率密度函数（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃ
ｔｉｏｎ，ＰＤＦ）为

ｐ（Ａｋ）＝
２Ａｋ
σｔ
ｅｘｐ
　

　
－
Ａ２ｋ
σ







ｔ

（３）

其中σｔ为目标幅度的均值。
定义Ｎｒ，Ｎｄ，Ｎｂ分别为雷达扫描一帧得到的距

离、多普勒和方位单元的数量。当目标不存在（Ｈ０）
时，观测域内任意一个距离多普勒方位单元｛（ｍ，
ｎ，ｌ） １≤ｍ≤Ｎｒ，１≤ｎ≤Ｎｄ，１≤ｌ≤Ｎｂ｝的幅度量
测为

!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ ＝ｎ（ｍ，ｎ，ｌ）ｋ （４）

其中ｎ（ｍ，ｎ，ｌ）ｋ 为ｋ时刻单元（ｍ，ｎ，ｌ）中的杂波。当目
标存在（Ｈ１）时，单元（ｍ，ｎ，ｌ）中的量测为

!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ ＝Ａ～ｋ!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ （ｘｋ）＋ｎ

（ｍ，ｎ，ｌ）
ｋ （５）

其中
!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ （ｘｋ）为如下的点扩散函数

［８］

!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ （ｘｋ）＝ｅｘｐ－

（ｒｍ－ｒｋ）
２

２
$

Ｌｒ{ －

（ｄｎ－ｄｋ）
２

２
%

Ｌｄ－
（ｂｌ－ｂｋ）

２

２
&

Ｌ}ｂ （６）

其中
$

，
%

，
&

分别表示距离单元、多普勒单元和方位

单元的尺寸，Ｌｒ，Ｌｄ和 Ｌｂ为损失常量，ｒｋ，ｄｋ和 ｂｋ分
别表示目标ｘｋ在量测空间上的距离、多普勒和方位
坐标：

ｒｋ＝ ｘ
２
ｋ＋ｙ

２
槡 ｋ （７）

ｄｋ＝ｒ·ｋ＝
１
ｘ２ｋ＋ｙ

２
槡 ｋ

（ｘｋｘ·ｋ＋ｙｋｙ·ｋ） （８）

ｂｋ＝ａｒｃｔａｎ
　

　

ｙｋ
ｘ







ｋ

（９）

目标的位置量测为ｚｐ，ｋ＝［ｒｋ，ｄｋ，ｂｋ］′＋ｗｋ，其中ｗｋ为
３维量测噪声。ｘｋ向 ｚｐ，ｋ的映射可表示为 ｚｐ，ｋ＝ｈ
（ｘｋ，ｗｋ）。

ｋ时刻单元（ｍ，ｎ，ｌ）中量测的似然比为

"

（
!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ ｘｋ，ｎｋ）＝

ｐ（
!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ Ｈ１）

ｐ（
!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ Ｈ０）

＝
ｐ（

!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ ｘｋ，ｎｋ）
ｐ（

!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ ｎｋ）

（１０）
当各单元条件独立［８］时，整个区域的量测似然比为

所有单元中似然比的乘积

　Ｌ（
!Ａ，ｋｘｋ，ｎｋ）＝∏

Ｎｒ

ｍ＝１
∏
Ｎｄ

ｎ＝１
∏
Ｎｂ

ｌ＝１
"

（
!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ ｘｋ，ｎｋ） （１１）

其中
!Ａ，ｋ为ｋ时刻所有单元中幅度量测的集合。

３　粒子流滤波器

假设在ｋ－１时刻用Ｎｐ个粒子｛ｘ
ｉ
ｋ－１｝

Ｎｐ
ｉ＝１近似目标

的后验分布，当利用运动模型预测粒子状态后，我们

得到ｋ时刻表示预测后验分布的粒子｛ｘ～ｉｋ｝
Ｎｐ
ｉ＝１。之后，

通过粒子流将这些粒子从先验（预测后验）分布平滑

迁移到后验分布。我们用η
#

表示粒子流状态随伪时

间步
#∈［０，１］的变化，用ηｉ

#

表示η
#

的第ｉ种实现，

并设置ηｉ０＝ｘ～
ｉ
ｋ
［１３］。Ｄａｕｍ将粒子流定义为粒子的条

件概率密度函数ｐ（ηｉ
#

，
#

）的对数形式的流动［２６］

ｌｏｇｐ（ηｉ
#

，
#

）＝ｌｏｇ
!

（ηｉ
#

，ｖｋ）＋#ｌｏｇｈ（η
ｉ
#

）－ｌｏｇＫ（
#

）

（１２）
其中Ｋ（

#

）为条件概率密度函数的归一化因子。

Ｋ（
#

）＝∫
χ
!

（ηｉ
#

，νｋ）ｈ（η
ｉ
#

）#ｄηｉ
#

（１３）

在公式（１２）中，当
#

从０连续变化到１时，粒子从先
验分布同伦变换为后验分布。贝叶斯准则的粒子

流服从如下的Ｉｔｏ随机微分方程［２６］

ｄηｉ
#

＝ζ（ηｉ
#

，
#

）ｄ
#

＋ｄｗ （１４）

其中ζ（ηｉ
#

，
#

）为流函数，受ＦｏｋｋｅｒＰｌａｎｃｋ方程控制。
假设粒子流是零扩散的（即过程噪声为零），则有

ｄηｉ
#

ｄ
#

＝ζ（ηｉ
#

，
#

） （１５）

零扩散的ＦｏｋｋｅｒＰｌａｎｃｋ方程为
ｐ（ηｉ

#

，
#

）

#
＝－ｄｉｖ（ζ（ηｉ

#

，
#

）ｐ（ηｉ
#

，
#

）） （１６）

其中ｄｉｖ为散度计算符。对粒子流施加不同的限
制，（１６）能生成多种粒子流滤波器。当

!

（·，·）和ｈ（·）
均为高斯概率密度时，可得到粒子流的精确解，相

应的滤波器称为 ＥＤＨ滤波器［２０］。但 ＥＤＨ依赖
ＥＫＦ／ＵＫＦ计算粒子流的系数，当量测为高度非线性
时ＥＫＦ／ＵＫＦ会失效，从而导致该滤波器性能不佳。
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Ｄｉｎｇ对 ＥＤＨ进行改进，提出了 ＬＥＤＨ［２１］滤波器。
该滤波器对每个粒子分别求取流函数的参数。对

第ｉ个粒子，流函数为
ζ（ηｉ

#

，
#

）＝αｉ（#）ηｉ
#

＋βｉ（#） （１７）
其中

αｉ（#）＝－１２ＰＨ
ｉ（
#

）Ｔ（
#

Ｈｉ（
#

）ＰＨｉ（
#

）Ｔ＋Ｒ）－１Ｈｉ（
#

）

（１８）
βｉ（#）＝（Ｉ＋２#αｉ（#））×

［（Ｉ＋
#αｉ（#））ＰＨｉ（#）ＴＲ－１（ｚｐ，ｋ－ｅ

ｉ（
#

））＋αｉ（#）η－０］

（１９）
其中Ｐ为预测协方差，Ｈ为非线性函数ｈ在ηｉ

#

处线

性化的测量矩阵：

Ｈｉ（
#

）＝ｈ（η，０）
η η＝ηｉ

#

，ｅｉ（
#

）＝ｈ（ηｉ
#

，０）－Ｈｉ（
#

）ηｉ
#

４　采用 ＬＥＤＨ流的粒子滤波检测前跟踪
方法

　　本节首先给出了 Ｒａｙｌｅｉｇｈ杂波的幅度似然比；
然后改造了ＬＥＤＨ流以使其应用于检测前跟踪；最
后从多帧积累的角度阐述了本文所提算法。

４．１　幅度似然比的计算

在ＴＢＤ的量测更新部分，状态预测后粒子ｘ～ｉｋ
的权重ｗｉｋ正比于它对当前时刻量测!Ａ，ｋ的似然比

ｗｉｋ∝Ｌ（!Ａ，ｋ ｘ～
ｉ
ｋ，ｎｋ）ｗ～

ｉ
ｋ－１＝

∏
Ｎｒ

ｍ＝１
∏
Ｎｄ

ｎ＝１
∏
Ｎｂ

ｌ＝１

ｐ（
!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ ｘ～ｉｋ，ｎｋ）
ｐ（

!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ ｎｋ）

ｗ～ｉｋ－１ （２０）

其中，ｗ～ｉｋ－１为ｋ－１时刻该粒子的归一化权重。
Ｒａｙｌｅｉｇｈ杂波ｎｋ的测量值ａ＝!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ 的ＰＤＦ为

ｐ（ａｎｋ）＝
２ａ
σｎ
ｅｘｐ
　

　
－ａ

２

σ






ｎ

（２１）

其中 σｎ为杂波幅度的协方差。存在 Ｓｗｅｒｌｉｎｇ１目

标ｘｋ的情况下，量测的ＰＤＦ
［５］为

ｐ（ａｘｋ，ｎｋ）＝
２ａ

σｎ＋!
２σｔ
ｅｘｐ（－ ａ２

σｎ＋!
２σｔ
） （２２）

其中
!

为（６）中的点扩散函数。将（２１）和（２２）带入
（２０）可得ｋ时刻Ｒａｙｌｅｉｇｈ杂波下的幅度似然比。

由于目标只影响与其邻近的单元，（２０）可以近
似计算［２７］为

ｗｉｋ∝Ｌ（!Ｃ（ｘｉｋ） ｘ
ｉ
ｋ，ｎｋ）ｗ～

ｉ
ｋ－１＝

∏
ｉ∈Ｃｍ（ｘｉｋ）

∏
ｊ∈Ｃｎ（ｘｉｋ）

∏
ｌ∈Ｃｌ（ｘｉｋ）

ｐ（ａ（ｍ，ｎ，ｌ）ｋ ｘｉｋ，ｎｋ）
ｐ（ａ（ｍ，ｎ，ｌ）ｋ ｎｋ）

ｗ～ｉｋ－１（２３）

其中Ｃｍ（ｘ
ｉ
ｋ），Ｃｎ（ｘ

ｉ
ｋ）和Ｃｌ（ｘ

ｉ
ｋ）分别为距离、多普勒和

方位上受到ｘｉｋ影响的单元。例如Ｃｍ（ｘ
ｉ
ｋ）可以选择为

Ｃｍ（ｘ
ｉ
ｋ）＝｛ｍ０－ｑ，…，ｍ０－１，ｍ０，ｍ０＋１，ｍ０＋ｑ｝，其中ｍ０

为粒子ｘｉｋ所在的距离单元，ｑ为邻域尺度参数。
４．２　ＬＥＤＨ流的应用

由公式（１７）～（１９）可知，在 ＬＥＤＨ中每个粒子
根据当前时刻的量测 ｚｐ，ｋ和 η

ｉ
#

计算对应的流参数。

对目标滤波而言，每个时刻的量测是确定的，因而

ＬＥＤＨ的实现比较容易。而对于 ＴＢＤ，由于没有检
测和关联过程，当前时刻的量测包含了所有距离多
普勒方位单元的测量值，因而无法直接确定哪个量
测来自于目标。因此，在ＴＢＤ中使用ＬＥＤＨ的前提
是为每个粒子找到由目标产生的量测。

为找到由目标产生的量测，通常的办法是对一

帧中所有单元的量测进行最大似然估计，

ｚｋＭＬ＝ａｒｇｍａｘ
（ｍ，ｎ，ｌ）

ｐ（
!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ ηｉ０，ｎｋ，Ω） （２４）

其中Ω为包含所有距离多普勒方位单元的整个观
测区域。

定义Ｃｉ＝Ｃ（ηｉ０）｛（ｍ，ｎ，ｌ）ｍ∈Ｃｍ（η
ｉ
０），ｎ∈Ｃｎ

（ηｉ０），ｌ∈Ｃｌ（η
ｉ
０）｝为η

ｉ
０的邻域，根据全概率公式有

ｐ（
!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ ηｉ０，ｎｋ，Ω）≥

∫ｐ（!（ｍ，ｎ，ｌ）Ａ，ｋ ηｉ０，ｎｋ，Ｃ
ｉ）ｐ（Ｃｉηｉ０，ｎｋ）ｄＣ

ｉ≈

∑
Ｎｐ

ｉ＝１
ｐ（

!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ ηｉ０，ｎｋ，Ｃ

ｉ）ｐ（Ｃｉηｉ０，ｎｋ）

当且仅当∪
Ｎｐ

ｉ＝１
Ｃｉ＝Ω时等式成立。

从单帧滤波的角度看，这种方法能得到目标最

可能的量测。但由于实际应用中目标幅度经常起

伏，在某些时刻目标幅度可能低于杂波幅度，因而

式（２４）估计出的量测有可能源于杂波而非目标。
如果以该量测计算 ＬＥＤＨ参数并迁移粒子，会造成
严重的状态估计偏差。

出现上述问题的根本原因在于寻找目标量测

时仅利用了当前时刻的观测数据。为解决这一问

题，本文从长时间非相参积累的角度出发，结合多

帧观测数据对目标量测进行搜索。

５４３



信 号 处 理 第３５卷

１）对每个粒子ηｉ０，在该粒子的邻域内采用最大
似然估计寻找最可能来自于该粒子的量测。即对

于ηｉ０的邻域Ｃ（η
ｉ
０），计算η

ｉ
０对该邻域内所有距离

多普勒方位单元中的量测｛
!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ （ｍ，ｎ，ｌ）∈Ｃ

（ηｉ０）｝的似然函数。然后将似然函数最大值对应的
量测作为目标产生的量测。

ｚｋ，ｉＭＬ＝ａｒｇｍａｘ
（ｍ，ｎ，ｌ）

ｐ（
!

（ｍ，ｎ，ｌ）
Ａ，ｋ ηｉ０，Ｃ（η

ｉ
０）） （２５）

　　２）采用ｚｋ，ｉＭＬ根据公式（１７）～（１９）计算ＬＥＤＨ的
参数，并采用ＬＥＤＨ更新ηｉ０的状态，得到η

ｉ
１。

３）利用（２０）计算 ηｉ０的权重 ｗ
ｉ
ｋ，然后对所有粒

子的权重进行归一化 ｗ～ｉｋ＝ｗ
ｉ
ｋ∑Ｎｐ

ｉ＝１
ｗｉｋ和重采样。

通过第一步我们获得了最可能来自于目标的

量测集｛ｚｋ，ｉＭＬ｝
Ｎｐ
ｉ＝１。如果当前时刻目标的幅度小于某

个单元中杂波的幅度，只要将粒子邻域设置的足够

小且粒子的分布足够宽广，则该量测集仍能以很高

的概率覆盖真实目标量测，从而能够避免单帧最大

似然估计造成的目标量测的遗漏。由于目标状态

估计需要通过重采样获得，如果选择了目标真实量

测的粒子能够获得足够高的权重，则可以避免高强

度杂波造成的干扰。

５　数值仿真结果

５．１　仿真设置
为评价本文提出的粒子流粒子滤波 ＴＢＤ方法

（ＰＦＰＦＴＢＤ）的性能，将其与传统的粒子滤波ＴＢＤ方
法（ＰＦＴＢＤ）和测地流（ｇｅｏｄｅｓｉｃｆｌｏｗ，ＧＦ）［２４］ＴＢＤ方
法（ＧＦＴＢＤ）进行对比。考虑一部雷达对地面和低空
小目标进行探测的场景，这类目标包括低空的鸟群和

无人机，以及郊区行驶的车辆等。目标ＳＣＲ定义为

ＳＣＲ＝１０ｌｏｇ
　

　

Ａ２ｋ
σ







ｎ
（ｄＢ） （２６）

设置３个信杂比。设置Ｒａｙｌｅｉｇｈ杂波的功率为σｎ＝１，
根据（２７）可以计算出目标在３种信杂比下的幅度，
如表１中第２列所示。每个场景中目标的运动轨迹
相同，如图１所示。雷达开始扫描时目标没有出现，
第５帧时目标在距离雷达１５００ｍ处出现，之后以
１０ｍ／ｓ的速度朝雷达方向匀速运动，直到第５１帧
消失。目标真实运动状态如图１所示。雷达转速为
２０转／分，即扫描周期为３秒。考虑目标的状态空

间为方位 ５３°上 ［０，１５００］ｍ之间的距离单元，
［－４，－２０］ｍ／ｓ之间的多普勒单元。距离单元大小
为１５ｍ，单元数为１００；多普勒单元大小为１ｍ／ｓ，单
元数为 １６，方位单元数为１。在 ＳＣＲ＝１０ｄＢ时，目
标在距离多普勒幅度坐标系下的状态如图 ２所
示。目标在第５帧的距离多普勒幅度量测如图３
所示。对 ＰＦＴＢＤ，设置总粒子数为１０００，其中初始
粒子数为９００，在距离多普勒空间中均匀分布；此
外，在每一帧采样１００个新生粒子，从超过量测门限
的单元中均匀采样。不同场景下量测门限的设置

如表１第３列所示。对ＧＦＴＢＤ和ＰＦＰＦＴＢＤ，设定
总粒子数为５００，其中初始粒子数为４５０，每一帧新
生粒子数为５０，采样方式与ＰＦＴＢＤ相同。

表１　仿真参数设置
Ｔａｂ．１　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

信杂比／ｄＢ 目标幅度 量测门限

１０ ３．１６２３ ６

６ １．９９５３ ５

３ １．４１２５ ４

图１　极坐标系下目标真实运动轨迹
Ｆｉｇ．１　Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｉｎｐｏｌａｒｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ

图２　距离多普勒幅度坐标系下目标真实航迹（ＳＣＲ＝１０ｄＢ）
Ｆｉｇ．２　ＧｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｉｎｒａｎｇｅＤｏｐｐｌｅｒａｍｐｌｉｔｕｄｅ

ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ（ＳＣＲ＝１０ｄＢ）

６４３
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图３　第５帧中距离多普勒幅度量测（ＳＮＲ＝１０ｄＢ）
Ｆｉｇ．３　ＲａｎｇｅＤｏｐｐｌｅｒａｍｐｌｉｔｕｄｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｉｎ

ｔｈｅ５ｔｈｆｒａｍｅ（ＳＣＲ＝１０ｄＢ）

一些ＰＦＴＢＤ方法通过粒子的存在概率考察算
法的检测性能。但是，当杂波的幅度高于目标时，

粒子有可能聚集到杂波附近，这时存在概率也很

高，因此存在概率不能反映真实检测性能。本文中

采用捕获概率（ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）这一新的指
标。对于ＰＦＰＦＴＢＤ和ＰＦＴＢＤ，捕获概率为重采样
后分布在受到目标影响的单元内的粒子数占全部

粒子的比重；对于 ＧＦＴＢＤ则是经过粒子流后分布
在受到目标影响的单元内的粒子数占全部粒子的

比重。ｋ时刻的平均捕获概率可以表示为

ｐｋＡ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｐｋ，ｉＡ

其中ｐｋ，ｉＡ 为ｋ时刻第ｉ次试验中满足｛（ｍ，ｎ，ｌ）ｍ∈
Ｃｍ（ｘｋ），ｎ∈Ｃｎ（ｘｋ），ｌ∈Ｃｌ（ｘｋ）｝的后验粒子占全部采
样粒子的比重。本文中计算捕获概率时设置邻域半

径为３个单元。
５．２　仿真结果

图４～６为 ＳＣＲ＝１０ｄＢ时 ＰＦＰＦＴＢＤ，ＰＦＴＢＤ
以及ＧＦＴＢＤ在某次试验中的跟踪结果。当目标在
第５帧出现时，由于 ＳＣＲ比较高，ＰＦＴＢＤ和 ＧＦ
ＴＢＤ能及时探测到目标，ＰＦＰＦＴＢＤ对目标的探测
有２帧延迟。从单次试验的跟踪效果看，ＰＦＴＢＤ出
现比较明显的方位偏差，证明粒子的聚集效果不如

采用粒子流的ＧＦＴＢＤ和ＰＦＰＦＴＢＤ。ＧＦＴＢＤ由于
受到强杂波干扰，对目标的位置估计不准确。相比

之下，ＰＦＰＦＴＢＤ的状态估计效果更加准确，从第７
帧开始没有出现明显偏差。

图４　ＰＦＴＢＤ跟踪结果（ＳＣＲ＝１０ｄＢ）

Ｆｉｇ．４　ＴｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＰＦＴＢＤ（ＳＣＲ＝１０ｄＢ）

图５　ＧＦＴＢＤ跟踪结果（ＳＣＲ＝１０ｄＢ）

Ｆｉｇ．５　ＴｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＧＦＴＢＤ（ＳＣＲ＝１０ｄＢ）

图６　ＰＦＰＦＴＢＤ跟踪结果（ＳＣＲ＝１０ｄＢ）

Ｆｉｇ．６　ＴｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＰＦＰＦＴＢＤ（ＳＣＲ＝１０ｄＢ）

图 ７是 ＰＦＰＦＴＢＤ，ＰＦＴＢＤ以及 ＧＦＴＢＤ在
ＳＣＲ＝１０ｄＢ时经５０次试验得到的平均捕获概率。
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ＧＦＴＢＤ容易受到强杂波干扰，造成大量粒子向杂
波迁移，因而捕获概率最低。ＰＦＴＢＤ的捕获概率
明显高于 ＧＦＴＢＤ，这是因为通过重采样 ＰＦＴＢＤ
可以迅速实现目标能量积累，从而提升信杂比，消

除杂波干扰。在第５１３帧，ＰＦＰＦＴＢＤ的捕获概率
增加迅速但是不如 ＰＦＴＢＤ高，这是因为 ＰＦＰＦ
ＴＢＤ将粒子分散在多个可能的目标附近。但是从
第１４帧开始一直到目标消失 ＰＦＰＦＴＢＤ的捕获概
率明显高于 ＰＦＴＢＤ，这是因为通过不断积累，真
实目标周围的粒子的权重越来越高，粒子逐渐向

真实目标聚集。由于滤波过程中累积的误差使粒

子偏离了目标轨迹从而导致积累效果降低，ＰＦ
ＴＢＤ在捕获概率达到最高点后（第 １６帧）开始
下降。

图７　５０次仿真得到的平均捕获概率（ＳＣＲ＝１０ｄＢ）

Ｆｉｇ．７　Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｖｅｒａｇｅｄ

ｏｖｅｒ５０ｒｕｎｓ（ＳＣＲ＝１０ｄＢ）

图８是ＳＣＲ＝１０ｄＢ时５０次试验后得到的位置
均方根误差。当目标出现后，ＰＦＰＦＴＢＤ，ＰＦＴＢＤ
以及ＧＦＴＢＤ的跟踪误差迅速缩小。在第５８帧，
ＰＦＴＢＤ以及 ＧＦＴＢＤ的跟踪误差明显小于 ＰＦＰＦ
ＴＢＤ，这是因为 ＰＦＴＢＤ通过重采样、ＧＦＴＢＤ通过
粒子流将粒子迅速聚集到目标周围。而 ＰＦＰＦＴＢＤ
则是将粒子聚集到多个可能的目标处，并且由于目

标运动时间较短积累效果不够好，真实目标周围的

粒子所获权重不高。但是，随着时间增加积累的效

果越来越好，真实目标周围的粒子所获权重逐渐增

高，ＰＦＰＦＴＢＤ的状态估计效果也随之变好。从第９
帧开始，ＰＦＰＦＴＢＤ的跟踪误差明显小于 ＰＦＴＢＤ以
及ＧＦＴＢＤ。

图８　５０次仿真得到的ＲＭＳＥ（ＳＣＲ＝１０ｄＢ）
Ｆｉｇ．８　Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒａｖｅｒａｇｅｄ

ｏｖｅｒ５０ｒｕｎｓ（ＳＣＲ＝１０ｄＢ）

图９～１０为ＰＦＴＢＤ、ＧＦＴＢＤ和ＰＦＰＦＴＢＤ在场
景２和场景３得到的位置均方根误差。结合图７、９
和１０可以看到这３种算法的误差曲线基本呈现相同
的特征。在刚开始跟踪的一段时间内 ＰＦＰＦＴＢＤ的
误差明显大于ＧＦＴＢＤ和ＰＦＴＢＤ，但随着跟踪时间
的增加积累的效果逐渐显现，ＰＦＰＦＴＢＤ的误差会
逐渐小于ＧＦＴＢＤ和ＰＦＴＢＤ。另外还可以看到，随
着信杂比由１０ｄＢ逐渐下降到３ｄＢ，三种算法的跟
踪误差总体上都呈现变大的趋势。这是因为信杂

比降低后，似然比也会降低，从而使粒子流和重采

样的效果下降。并且信杂比越低，ＰＦＰＦＴＢＤ就需
要越多的积累时间才能使其性能优于ＧＦＴＢＤ。

图１１～１２为ＰＦＴＢＤ、ＧＦＴＢＤ和ＰＦＰＦＴＢＤ在
场景２和场景３的平均捕获概率。结合图７、１１和

图９　５０次仿真得到的ＲＭＳＥ（ＳＣＲ＝６ｄＢ）
Ｆｉｇ．９　Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒａｖｅｒａｇｅｄ

ｏｖｅｒ５０ｒｕｎｓ（ＳＣＲ＝６ｄＢ）
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图１０　５０次仿真得到的ＲＭＳＥ（ＳＣＲ＝３ｄＢ）
Ｆｉｇ．１０　Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒａｖｅｒａｇｅｄ

ｏｖｅｒ５０ｒｕｎｓ（ＳＣＲ＝３ｄＢ）

图１１　５０次仿真得到的平均捕获概率（ＳＣＲ＝６ｄＢ）
Ｆｉｇ．１１　Ａｖｅｒａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｖｅｒａｇｅｄ

ｏｖｅｒ５０ｒｕｎｓ（ＳＣＲ＝６ｄＢ）

图１２　５０次仿真得到的平均捕获概率（ＳＣＲ＝３ｄＢ）
Ｆｉｇ．１２　Ａｖｅｒａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｖｅｒａｇｅｄ

ｏｖｅｒ５０ｒｕｎｓ（ＳＣＲ＝３ｄＢ）

１２可以看到，随着信杂比下降三种算法的捕获概率
都逐渐降低。总体上看ＰＦＰＦＴＢＤ的捕获概率更高
更稳定。

６　结论

针对低空飞鸟和无人机，以及郊区行驶的地面

车辆等低可观测目标的检测和跟踪问题，本文提出

一种采用粒子流粒子滤波器的检测前跟踪方法。

该方法的一个显著特点是结合了粒子滤波和粒子

流的优点。与传统的粒子滤波检测前跟踪方法相

比，其采用的粒子流可以更加精确的表示目标后验

密度，从而提升量测积累效果。与采用测地粒子流

的检测前跟踪方法相比，它实现了多帧观测数据的

积累。通过瑞利杂波下３种低信杂比目标的检测和
跟踪实验，我们证明经过若干扫描周期积累后该算

法的性能明显优于粒子滤波检测前跟踪方法和测

地粒子流检测前跟踪方法。
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