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基于代价参考粒子滤波的存在概率检测算法
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　　摘　要：　为提高统计特性未知情况下对非线性微弱动目标的检测能力，本文提出一种基于代价参考粒子滤波的
检测前跟踪算法．首先在代价参考粒子滤波的状态向量中增加模拟目标存在状态的离散变量，并在离散变量的转移过
程中引入相关系数判决机制；其次，利用代价参考粒子滤波的输出估计存在概率；最后，基于存在概率构造检验统计

量．当检验统计量大于给定门限时宣布目标出现．天波雷达目标检测的仿真表明，当系统的统计特性已知时，该方法的
检测性能与基于传统粒子滤波的似然比检测、存在概率检测等相当；当统计特性未知时，该方法的检测性能比传统方

法提高了２ｄＢ以上．本方法可用于复杂背景下的监测系统，如雷达、声呐等．
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１　引言
　　微弱目标检测是雷达、声呐、监测等领域中的关键
问题．检测前跟踪（ＴＢＤ）是一种长时间信号积累技术，
可有效检测微弱目标［１、２］．基于动态规划［３］、卡尔曼滤

波［４］及粒子滤波［５～７］的 ＴＢＤ算法可有效检测线性系统
或已知统计特性系统中的微弱目标．但当动态系统非

线性，且观测数据的统计特性未知时，上述ＴＢＤ方法往
往性能严重下降．

天波超视距雷达中的目标检测即是一类典型的非

线性、且统计特性未知的问题．针对此类问题，本文提出
一种基于代价参考粒子滤波（ＣＲＰＦ）的 ＴＢＤ算法［８～１２］．
ＣＲＰＦ是一类新的粒子滤波算法，可实现统计特性未知
情况下的目标状态估计．类似于常规 ＰＦ，ＣＲＰＦ输出样
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本和样本对应的代价．但样本代价的计算仅依赖于代
价函数，与系统统计特性无关．根据不同的应用场景，
ＣＲＰＦ可以定义不同的代价函数，其原则是：代价越大，
样本与目标真实状态差距越大；反之代价越小，样本越

接近目标真实状态．本文基于 ＣＲＰＦ提出一种 ＴＢＤ算
法，即基于ＣＲＰＦ的存在概率检测方法（ＣＲＰＦＴＢＤ），可
实现非线性、统计特性未知情况下对微弱目标的有效

检测．该算法首先在ＣＲＰＦ的状态向量中引入表征目标
存在状态的离散变量，并在离散变量的转移过程中引

入基于观测数据的相关系数判决机制．随后，利用
ＣＲＰＦＴＢＤ输出的离散变量估计每帧的存在概率．再基
于各帧的存在概率构造检验统计量．当检验统计量超
过给定门限时，宣布目标存在．

２　微弱目标检测问题模型
　　本文研究的微弱目标检测问题可描述如下：

Ｈ１：
ｚｋ＝ｈｋ（ｘｋ）＋ｗｋ
ｘｋ＝ｆｋ－１（ｘｋ－１）＋ｖｋ{

－１

Ｈ０：ｚｋ＝ｗｋ

（１）

假设Ｈ１下目标存在，此时观测数据ｚｋ中同时包含
目标回波ｈｋ（ｘｋ）和观测噪声 ｗｋ，且目标状态随时间的
变化可描述为系统方程 ｘｋ＝ｆｋ－１（ｘｋ－１）＋ｖｋ－１．其中
ｈｋ（ｘ）和ｆｋ－１（ｘ）是已知的状态转移矩阵，ｖｋ－１为系统噪
声．假设Ｈ０下目标不存在，此时观测数据 ｚｋ中仅包含
观测噪声ｚｋ＝ｗｋ．给定观测序列 ＺＫ＝［ｚ１，ｚ２，…，ｚＫ］和
状态空间模型（１），目标检测即判断目标是否存在．若
判定目标存在，同时输出目标状态估计结果．

当ｈｋ（ｘ）和ｆｋ－１（ｘ）为线性，且观测噪声 ｗｋ和系统
噪声ｖｋ－１服从已知的高斯分布时，基于卡尔曼滤波的最
大似然估计可有效检测微弱目标；当 ｈｋ（ｘ）和 ｆｋ－１（ｘ）
为非线性，且统计特性已知时，基于粒子滤波的似然比

检测或存在概率检测可有效检测微弱目标．但当 ｈｋ（ｘ）
和ｆｋ－１（ｘ）为非线性，且ｗｋ和系统噪声ｖｋ－１统计特性未
知时，现有算法并不能有效检测目标．针对这一问题，本
文提出基于ＣＲＰＦ的存在概率检测算法．
２．１　代价参考粒子滤波算法

ＣＲＰＦ与传统 ＰＦ结构类似，也包括初始化、重采
样、更新、状态估计几个步骤：

（１）初始化．产生初始时刻的样本代价集合｛（ｘ１０，
Ｃ１０），（ｘ

２
０，Ｃ

２
０），…，（ｘ

Ｎ
０，Ｃ

Ｎ
０）｝．ｘ

ｉ
０服从均匀分布 Ｕ（Ｉｘ０），

采样范围 Ｉｘ０的设置与具体的应用背景相关．认为初始
时刻目标可能出现在Ｉｘ０内的任何位置，故Ｃ

ｉ
０＝０．

（２）重采样．复制小代价样本，消除大代价样本．
ＣＲＰＦ可采用与ＰＦ类似的重采样算法，如系统重采样，
但ＣＲＰＦ中样本重采样权值的计算与系统的统计特性
无关．设ｋ时刻的更新样本代价集合为｛（ｘ１ｋ，Ｃ

１
ｋ），（ｘ

２
ｋ，

Ｃ２ｋ），…，（ｘ
Ｎ
ｋ，Ｃ

Ｎ
ｋ）｝，ｋ时刻的重采样权值定义为：

φ（Ｒｉｋ＋１）＝
φＲｉｋ＋( )

１

∑
Ｎ

ｊ＝１
φＲｊｋ＋( )

１

（２）

Ｒｉｋ＋１是样本 ｘ
ｉ
ｋ在 ｋ＋１时刻的预测代价（风险），定

义为：

Ｒｉｋ＋１＝λＣ
ｉ
ｋ＋ ｚｋ＋１－ｈｋ＋１ 珘ｘ

ｉ
ｋ( )＋１( )２２

ｐ （３）
式（３）中珘ｘｉｋ＋１＝ｆｋ（ｘ

ｉ
ｋ），０≤λ≤１是遗忘因子，ｐ是已知

参数，通常取正整数．式（２）中 φ（·）表示单调递减函
数，如：

φＲｉｋ( )＋１ ＝ Ｒ
ｉ
ｋ( )＋１

－ｑ （４）
ｑ是已知参数，通常取正整数．或

φＲｉｋ( )＋１ ＝ Ｒ
ｉ
ｋ＋１－ｍｉｎＲ

ｊ
ｋ{ }＋１

Ｎ
ｊ＝１＋( )γ －ｑ （５）

式（５）中ｍｉｎ｛｛Ｒｉｋ｝
Ｎ
ｉ＝１｝表示所有预测代价中的最小值，

０＜γ＜１是给定参数．式（２）分配给预测代价小的样本
较大权值，从而重采样过程可复制更多预测代价小的

样本．另外，不同于ＰＦ，ＣＲＰＦ的重采样过程保留样本相
应的代价．重采样后的样本代价集合记为｛（珔ｘ１ｋ，珔Ｃ

１
ｋ），

（珔ｘ２ｋ，珔Ｃ
２
ｋ），…，（珔ｘ

Ｎ
ｋ，珔Ｃ

Ｎ
ｋ）｝．

（３）更新．基于重采样后的样本代价集合，ｋ＋１时
刻的更新样本ｘｉｋ＋１满足如下分布：

ｘｉｋ＋１～Ｇ（ｆｋ（珘ｘ
ｉ
ｋ），Σ） （６）

Ｇ（ｍ，Σ）表示均值向量为ｍ，协方差矩阵为Σ的多维高
斯分布．Σ为经验参数，保证更新样本的多样性．更新样
本的代价定义为：

Ｃｉｋ＋１＝λ珔Ｃ
ｉ
ｋ＋ ｚｋ＋１－ｈｋ＋１（ｘ

ｉ
ｋ＋１）( )２２

ｐ （７）
ｋ＋１时刻的更新样本代价集合为｛（ｘ１ｋ＋１，Ｃ

１
ｋ＋１），（ｘ

２
ｋ＋１，

Ｃ２ｋ＋１），…，（ｘ
Ｎ
ｋ＋１，Ｃ

Ｎ
ｋ＋１）｝．

（４）状态估计．重复（２）到（３）的步骤直到 ｋ＝Ｋ－
１，目标状态的均匀代价估计或最小代价估计为：

ｘ^ｍｅａｎｋ＋１＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉｋ＋１μＣ

ｉ
ｋ( )＋１

ｘ^ｍｉｎｋ＋１＝ｘ
ｎ０
ｋ＋１，ｎ０＝ａｒｇｍｉｎ｛Ｃ

ｉ
ｋ＋１｝

ｎ
ｉ( )＝１

（８）

２．２　基于ＣＲＰＦ的存在概率检测算法
ＣＲＰＦＴＢＤ在 ＣＲＰＦ的目标状态向量（即样本 ｘｉｋ）

中引入离散变量Ｅｋ＝｛０，１｝，模拟目标在 ｋ时刻的存在
状态．Ｅｋ＝０表示目标不存在，Ｅｋ＝１表示目标存在．因
此，新的状态向量为 ｙｋ＝［ｘｋ，Ｅｋ］．ＣＲＰＦＴＢＤ算法的目
标是在已知观测序列 ＺＫ＝［ｚ１，ｚ２，…，ｚＫ］的基础上，输
出更新样本｛ｙｉｋ，ｉ＝１，…，Ｎ，ｋ＝１，…，Ｋ｝，基于存在变量
Ｅｉｋ构造检验统计量．若判断目标存在，输出状态估计．

在ＣＲＰＦＴＢＤ中，目标状态向量 ｘｉｋ随时间的变化
由式（１）中的状态空间模型和存在变量共同决定，存在
变量Ｅｋ随时间的变化由经验的概率转移矩阵 Π与相
关系数ｒｉｋ共同决定．概率转移矩阵 Π如式（９）所示：Ｐｂ

９９４１
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＝Ｐｒ｛Ｅｋ＝１｜Ｅｋ－１＝０｝表示 ｋ－１时刻没有目标，ｋ时刻
目标出现；Ｐｄ＝Ｐｒ｛Ｅｋ＝０｜Ｅｋ－１＝１｝表示ｋ－１时刻有目
标，ｋ时刻目标消失．通常取Ｐｂ＝Ｐｄ＝０．０５，即认为目标
存在状态发生变化的可能性较小．考虑到 ＣＲＰＦ中系统
的统计特性未知，为了提高存在变量转移的正确率，引

入相关系数ｒｋ．当ｋ时刻第ｉ个样本的更新存在变量为
１时，计算ｒｉｋ．若ｒ

ｉ
ｋ大于给定的门限 ｒ，则保持存在变量

为１，否则令其为０．ｒｉｋ定义如式（１０）所示．式中 ｍｋ＝
［ｚｋ，ｚｋ－１］，ｍ

ｉ
ｋ＝［ｈｋ（ｘ

ｉ
ｋ），ｈｋ－１（ｘ

ｉｊ

ｋ－１）］，ｉ
ｊ表示 ｋ时刻的

第ｉ个样本自ｋ－１时刻的第ｊ个样本转移而来．ｄｏｔ（Ａ，
Ｂ）表示向量Ａ，Ｂ的内积，Ｖ表示向量Ｖ的范数．ｒｉｋ可
从观测数据中提取更多的信息参与到存在变量的转移

过程中．

Π＝
１－Ｐｂ Ｐｂ
Ｐｄ １－Ｐ[ ]

ｄ

（９）

ｒｉｋ＝
ｄｏｔ（ｍｋ，ｍ

ｉ
ｋ）

ｍｋ ｍｉｋ
（１０）

ＣＲＰＦＴＢＤ中代价和风险如式（１１）所示，λ＝０．原
因是ＣＲＰＦＴＢＤ计算各个时刻的存在概率，避免相互之
间的影响．
Ｅｉｋ＝１：Ｃ

ｉ
ｋ＝ ｚｋ－ｈｋ（ｘ

ｉ
ｋ）

ｐ

Ｅｉｋ＝０：Ｃ
ｉ
ｋ＝ ｚｋ{ ｐ

，
Ｅｉｋ＝１：Ｒ

ｉ
ｋ＝ ｚｋ－ｈｋ（珘ｘ

ｉ
ｋ）

ｐ

Ｅｉｋ＝０：Ｒ
ｉ
ｋ＝ ｚｋ{ ｐ

（１１）
基于ＣＲＰＦ的存在概率检测算法 ＣＲＰＦＴＢＤ的过

程如下：

（１）初始化．ｋ＝０，产生存在变量｛Ｅｉ０，ｉ＝１，…，Ｎ｝
＝｛ｒａｎｄ（１）＞Ｐ（Ｅ０）｝
Ｉｆ　Ｅｉ０＝１，ｘ

ｉ
０～Ｕ（Ｉｘ０），Ｃ

ｉ
０＝０；

Ｉｆ　Ｅｉ０＝０，ｘ
ｉ
０＝０，Ｃ

ｉ
０＝０．

（２）预测．假设 ｋ时刻的更新样本集合为｛（ｘ１ｋ，Ｃ
１
ｋ，

Ｅ１ｋ），（ｘ
２
ｋ，Ｃ

２
ｋ，Ｅ

２
ｋ），…，（ｘ

Ｎ
ｋ，Ｃ

Ｎ
ｋ，Ｅ

Ｎ
ｋ）｝，计算 ｋ＋１时刻的

预测样本及预测代价．从概率转移矩阵 Π和｛Ｅｉｋ，ｉ＝１，
…，Ｎ｝预测ｋ＋１时刻的存在变量｛珘Ｅｉｋ＋１，ｉ＝１，…，Ｎ｝．

Ｉｆ　珘Ｅｉｋ＋１＝１＆Ｅ
ｉ
ｋ＝１，珓ｘ

ｉ
ｋ＋１＝ｆｋ（ｘ

ｉ
ｋ）；

Ｉｆ　珘Ｅｉｋ＋１＝１＆Ｅ
ｉ
ｋ＝０，珓ｘ

ｉ
ｋ＋１～Ｕ（Ｉｘ０）；

Ｉｆ　珘Ｅｉｋ＋１＝０，珓ｘ
ｉ
ｋ＋１＝０．

采用式（３）、（１１）计算μ（Ｒｉｋ＋１），Ｒ
ｉ
ｋ＋１．

（３）重采样．利用预测代价计算的权值 μ（Ｒｉｋ＋１）对
ｋ时刻的更新样本重采样：
｛（珋ｘｉｋ，珔Ｃ

ｉ
ｋ，珔Ｅ

ｉ
ｋ，ｉ

ｊ）｝＝Ｒｅｓａｍｐｌｅ｛（ｘｉｋ，Ｃ
ｉ
ｋ，Ｅ

ｉ
ｋ，μ（Ｒ

ｉ
ｋ＋１））｝，ｉ

＝１，…，Ｎ
ｉｊ表示ｋ时刻，第ｉ个重采样样本代价（珔ｘｉｋ，珔Ｃ

ｉ
ｋ，珔Ｅ

ｉ
ｋ）

是第ｊ个更新样本代价（ｘｊｋ，Ｃ
ｊ
ｋ，Ｅ

ｊ
ｋ）的复制．

（４）更新．根据重采样结果获得 ｋ＋１时刻的更新

样本．从概率转移矩阵Π和｛珔Ｅｉｋ，ｉ＝１，…，Ｎ｝获得 ｋ＋１
时刻的更新存在变量｛Ｅｉｋ＋１，ｉ＝１，…，Ｎ｝．
Ｉｆ　Ｅｉｋ＋１＝１＆珔Ｅ

ｉ
ｋ＝１，ｘ

ｉ
ｋ＋１～Ｇ（ｆｋ（珋ｘ

ｉ
ｋ），Σ）

　－计算ｒｉｋ＋１，
　－若ｒｉｋ＋１＜ｒ，设置Ｅ

ｉ
ｋ＋１＝０，ｘ

ｉ
ｋ＋１＝０．

Ｉｆ　Ｅｉｋ＋１＝１＆珔Ｅ
ｉ
ｋ＝０，ｘ

ｉ
ｋ＋１～Ｕ（Ｉｘ０）

　－计算ｒｉｋ＋１，
　－若ｒｉｋ＋１＜ｒ，设置Ｅ

ｉ
ｋ＋１＝０，ｘ

ｉ
ｋ＋１＝０．

Ｉｆ　Ｅｉｋ＋１＝０，ｘ
ｉ
ｋ＋１＝０．

（５）估计存在概率．重复（２）到（４），直到 ｋ＝Ｋ－１
时刻．采用式（１１）计算ｋ＋１时刻的更新代价｛Ｃｉｋ＋１，ｉ＝
１，…，Ｎ｝，估计存在概率：

Ｐｋ＋１Ｅ ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｅｉｋ＋１ （１２）

（６）基于存在概率，定义二元检验统计量ζＫ：
ζＫ＝ｍａｘＰ

ｋ
Ｅ，ｋ＝１，…，{ }Ｋ （１３）

即将Ｋ帧存在概率中的最大值作为检验统计量．
实际上，式（６）中存在概率的估计并不准确．存在

概率的估计实际是在样本等概率的条件下，统计样本

中存在变量为１的样本个数．在 ＣＲＰＦＴＢＤ中，我们从
更新后的存在变量中以“等概率”估计存在概率，此时

样本的权值 μ（Ｃ）（代价对应的“权值”）已不相等．式
（６）是存在概率的一种近似估计，即采用更新后的存在
变量近似重采样后的存在变量．一方面，基于重采样后
的存在变量和概率转移矩阵 Π得到的更新存在变量
中，１的个数与重采样后的存在变量中１的个数非常接
近．另一方面，还可节省存储空间，不用同时存储重采样
后的存在变量和更新后的存在变量．

ＣＲＰＦＴＢＤ算法与 ＰＦＴＢＤ［２］、贝努利粒子滤波［１５］

（ＪＯＴＴ，ＪｏｉｎｔＯｆｔａｒｇｅｔｄｅＴｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋ）类似，利用存
在概率判断目标在各个时刻的出现和消失．但这种检
验形式与常规的二元统计检验不同．因此，本文在存在
概率的基础上构建二元检验统计量 ζＫ．但此检验统计
量并不适用于 ＰＦＴＢＤ和 ＪＯＴＴ，原因是目标不存在时
ＰＦＴＢＤ和 ＪＯＴＴ中的最大存在概率往往达到 １．针对
ＰＦＴＢＤ和ＪＯＴＴ本文定义另一种检验统计量 ＤＫ：将 Ｋ
帧存在概率排序，取中间３、４个的平均作为检验统计
量，如式（１４）所示．基于 ＣＲＰＦＴＢＤ的输出也可以定义
检验统计量ＤＫ．因此在后续仿真中，本文将比较 ＣＲＰＦ
ＴＢＤ分别以ζＫ和ＤＫ为检验统计量、ＰＦＴＢＤ和ＪＯＴＴ以
ＤＫ为检验统计量时的检测性能．
ＤＫ＝ｍｅａｎｍｅｄｉａｎ（ＳＫ{ }），ＳＫ＝ｓｏｒｔＰ

ｋ
Ｅ，ｋ＝１，…，{ }Ｋ （１４）

３　天波雷达目标检测模型
　　天波雷达可通过电离层反射监测数千公里内的区
域［５，１３］．但在有限的发射脉冲带宽限制下，天波雷达的

００５１
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距离单元可达数十公里．在大的距离单元内，目标往往
淹没在很强的地杂波或海杂波及外部噪声中，回波信

号的信杂＼噪比很低．此外，目标会在大的距离单元内驻
留较长时间．虽然长时间累积有利于微弱目标检测，但
较长时间内的目标运动的机动性导致传统的累积方法

失效．针对上述问题，文献［５］中，作者提出采用分段参
数模型（即状态空间模型），在复高斯背景噪声的假设

下，一定程度上实现了对天波雷达微弱目标的有效检

测．然而，杂波及干扰抑制后的观测数据是噪声、剩余杂
波、剩余干扰的混合，很难用现有的概率模型准确描述，

可认为背景噪声统计特性未知．因此天波雷达目标检
测即是一类背景噪声统计特性未知的微弱目标检测问

题．本文参考文献［５］中的状态空间模型，但认为系统
噪声及观测噪声的统计特性未知．

设观测的采样间隔为 ｔｓ，较长的观测时间 Ｋｍｔｓ内
接收到长度为 Ｋｍ的回波序列．将回波序列均分为 Ｋ
帧，每帧包含 ｍ个观测数据，每帧的观测时间为 ΔＴ＝
ｍｔｓ，记为（ｚ１，ｚ２，…，ｚＫ）．此时，长观测时间下的微弱目
标检测问题可描述为式（１）的二元假设检测检验问题．
在假设Ｈ１下，当每帧的观测时间ΔＴ很短时，可认为目
标多普勒频率、回波幅度在帧内不变，在帧间变化．因
此，假设Ｈ１下第ｋ帧的目标状态向量ｘｋ包含多普勒频
率ｆｄ、多普勒频率的变化率ｆｄａ及回波幅度Ａ：

ｘｋ＝［ｆ
ｋ
ｄ　ｆ

ｋ
ｄａ　Ａｋ］

Ｔ （１５）
目标状态随时间的变化可用系统方程描述：

ｘｋ＝
１ ΔＴ ０
０ １ ０







０ ０ １
ｘｋ－１＋ ０．５ΔＴ

２ ０ΔＴ[ ]０ ０１ ｖｋ－１（１６）

式（１６）采用带有随机扰动的线性模型模拟目标多
普勒频率随时间的变化，认为目标回波幅度随时间的

变化率远低于多普勒频率随时间的变化率．多普勒频
率和回波幅度的波动由系统噪声 ｖｋ－１＝［ｖ

（１）
ｋ－１　ｖ

（２）
ｋ－１］

模拟．
在此基础之上，假设Ｈ１下的观测方程为：

Ｈ１：ｚｋ＝ＤＦＴ－Ｗ（ｋｅｘｐ（２πｊｆ
ｋ
ｄｎｔｓ＋ｊφｋ）＋珚ｗｋ）

＝ＤＦＴ－Ｗ（Ａｋｅｘｐ（２πｊｆ
ｋ
ｄｎｔｓ＋ｊφｋ））＋ＤＦＴ－Ｗ（珚ｗｋ）

＝ｈｋ（ｘｋ）＋ｗｋ
　ｎ＝０，…，ｍ－１；ｋ＝１，…，Ｋ （１７）
式（１７）中φｋ表示每帧的初始相位，本文中假设 φｋ

＝０．ＤＦＴ－Ｗ（Ｖ）表示对向量 Ｖ的加窗傅里叶变换．假
设Ｈ０下的观测为背景噪声的加窗傅里叶变换 ｗｋ＝
ＤＦＴ－Ｗ（珚ｗｋ）．

４　仿真结果及分析
　　为进一步说明式（１３）和（１４）中检验统计量的适用
范围，图１所示为目标不存在时，基于 ＰＦＴＢＤ，ＪＯＴＴ和
ＣＲＰＦＴＢＤ计算的两种检验统计量，序列长度Ｋ＝３２，样
本数为Ｎ＝６０００．ＰＦｍａｘ表示基于 ＰＦＴＢＤ的ζＫ，ＪＯＴＴ
ｍａｘ表示基于 ＪＯＴＴ的 ζＫ，ＣＲＰＦｍａｘ表示基于 ＣＲＰＦ
ＴＢＤ的ζＫ；ＰＦｍｅａｎ表示基于ＰＦＴＢＤ的ＤＫ，ＪＯＴＴｍｅａｎ
表示基于 ＪＯＴＴ的 ＤＫ，ＣＲＰＦｍｅａｎ表示基于 ＣＲＰＦＴＢＤ
的ＤＫ．图１表明，目标不存在时，虚警概率 Ｐｆａ＝０．００１
时ＰＦｍａｘ和ＪＯＴＴｍａｘ对应的门限达到１．目标存在时
的最大存在概率也不会超过１，因此，ζＫ不适用于 ＰＦ
ＴＢＤ和ＪＯＴＴ．下面的仿真中将比较 ＣＲＰＦｍａｘ，ＣＲＰＦ
ｍｅａｎ，ＰＦｍｅａｎ，ＪＯＴＴｍｅａｎ几种方法的检测性能．

　　除上述基于ＣＲＰＦＴＢＤ、ＰＦＴＢＤ和ＪＯＴＴ的检测方
法外，基于ＰＦ的似然比检测方法（ＰＦＬＲＴ）也是处理非
线性微弱目标检测问题的有效方法，这种方法也要求

统计信息［７］．下面分别采用上述几种方法处理第４部
分的天波雷达微弱动目标检测问题，比较几种方法在

统计特性已知和未知两种情况下的检测性能．
设置第４部分中的参数如下：采样间隔 ｔｓ＝０．０２ｓ，

总的观测时间为 ２０．４８ｓ．因此总的观测序列长度为
１０２４，Ｋ＝ｍ＝３２．初始时刻的多普勒频率 ｆ０ｄａ服从区间

１０５１
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（－０．５，０．５）内的均匀分布，回波幅度由信噪比决定，
信噪比的定义如式（１８）所示，式中 σ２０为背景噪声方
差．假设目标从ｋ＝７时刻出现，持续到 ｋ＝２６时刻．在
仿真过程中，ＣＲＰＦＴＢＤ、ＰＦＴＢＤ、ＰＦＬＲＴ、ＪＯＴＴ都通过
２０００次蒙特卡洛实验估计不同信噪比下的存在概率、
检测概率和状态估计性能，通过１０００００次蒙特卡洛实

验估计虚警概率 Ｐｆａ＝０．００１时的检测门限．此外，
ＣＲＰＦＴＢＤ采用式（３）、（４）中定义的递减函数，ｐ＝８，
相关系数的门限ｒ＝０．２，遗忘因子λ＝０．

ＳＮＲ＝１０ｌｇ
ｍａｘ ｈｋ ｘ( ){ }( )ｋ

２

σ２０
（１８）

　　在第一个仿真中，背景设置为统计特性已知的复
高斯噪声，比较几种检验统计量的检测性能：ＰＦＴＢＤ
基于式（１４）的检验统计量，记为 ＰＦｍｅａｎ；ＪＯＴＴ基于式
（１４）的检验统计量，记为 ＪＯＴＴｍｅａｎ；ＣＲＰＦＴＢＤ基于
式（１３）的检验统计量，记为ＣＲＰＦｍａｘ；ＣＲＰＦＴＢＤ基于
式（１４）的检验统计量，记为 ＣＲＰＦｍｅａｎ；ＰＦＬＲＴ的检
验统计量，记为 ＰＦＬＲＴ，Ｐｆａ＝０．００１．其中，ＰＦＬＲＴ、
ＪＯＴＴ和ＰＦＴＢＤ采用系统的统计信息，ＣＲＰＦＴＢＤ不采
用．为图２所示是上述５种方法在不同样本下的检测概
率，图２（ａ）中样本数Ｎ＝１０００，图２（ｂ）中 Ｎ＝２０００，图
２（ｃ）中Ｎ＝４０００，图２（ｄ）中Ｎ＝６０００．图２中的结果显
示，在统计特性已知的条件下，ＰＦＬＲＴ的检测性能最
佳，当样本数 Ｎ＝２０００后，ＰＦＬＲＴ性能稳定；ＰＦｍｅａｎ
在Ｎ＝４０００后性能趋于稳定；随着样本的增加，ＣＲＰＦ
ｍｅａｎ和 ＣＲＰＦｍａｘ的性能一直增加，特别在 Ｎ＝６０００
时，ＣＲＰＦｍａｘ与 ＰＦＬＲＴ接近，ＣＲＰＦｍｅａｎ与 ＰＦｍｅａｎ

接近；ＪＯＴＴｍｅａｎ的检测性能随着样本数的增加而增
加，但较其他算法性能较差．综上，在统计特性已知的
条件下，基于ＣＲＰＦＴＢＤ的检测方法无需统计信息，可
达到与ＰＦＬＲＴ和ＰＦｍｅａｎ相似的检测性能．

在第二个仿真中，将背景噪声设置为复广义高斯

分布，形状参数ｃ＝０．１，认为统计特性未知［１４］．此时背
景噪声的柱状图与相同均值、方差的高斯噪声的柱状

图比较如图３所示，形状参数为０．１的复广义高斯分布
尖峰更突出．ＣＲＰＦＴＢＤ仍然不采用任何统计信息，ＰＦ
ＴＢＤ、ＰＦＬＲＴ和ＪＯＴＴ认为背景噪声的服从高斯分布，
从所有 Ｋ帧观测中估计背景噪声方差．图４所示为统
计特性未知时几种方法的检测概率，Ｐｆａ＝０．００１．图
４（ａ）中样本数Ｎ＝１０００，图４（ｂ）中Ｎ＝２０００，图４（ｃ）中
Ｎ＝４０００，图４（ｄ）中Ｎ＝６０００．图４表明，在统计特性未
知的情况下，ＣＲＰＦｍａｘ的性能最好，ＣＲＰＦｍｅａｎ优于
ＰＦｍｅａｎ，ＰＦＬＲＴ检测性能下降明显，ＪＯＴＴｍｅａｎ的检
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测性能仍最差．随着样本数的增加，ＣＲＰＦｍａｘ、ＣＲＰＦ
ｍｅａｎ和 ＪＯＴＴｍｅａｎ的性能增加明显，ＰＦｍｅａｎ性能在
样本数大于４０００后几乎不变．综上，在统计特性未知的

情况下，基于ＣＲＰＦＴＢＤ的检测方法性能明显优于基于
传统粒子滤波的算法．

　　上述仿真表明，当背景为已知时，基于 ＣＲＰＦＴＢＤ
的ＣＲＰＦｍａｘ性能接近ＰＦＬＲＴ，ＣＲＰＦｍｅａｎ性能与 ＰＦ
ｍｅａｎ接近，ＪＯＴＴｍｅａｎ的性能最差；当背景非高斯、且
统计特性未知时，ＰＦＬＲＴ的性能退化严重，基于ＣＲＰＦ
ＴＢＤ的 ＣＲＰＦｍａｘ性能最佳，比 ＣＲＰＦｍｅａｎ高约１ｄＢ，

比ＰＦｍｅａｎ高 ２～３ｄＢ，ＪＯＴＴｍｅａｎ的性能仍最差．可
见，本文提出的基于 ＣＲＰＦＴＢＤ的 ＣＲＰＦｍａｘ和 ＣＲＰＦ
ｍｅａｎ，适合处理统计特性未知时的微弱目标检测问题．

ＣＲＰＦＴＢＤ中有两个重要的参数，遗忘因子 λ和相
关系数门限 ｒ．下面分析上述参数对 ＣＲＰＦＴＢＤ算法性
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能的影响．在第三个仿真中，首先设置遗忘因子 λ＝０
比较复高斯背景下，ＳＮＲ＝５ｄＢ时，基于 ＣＲＰＦｍａｘ和
ＣＲＰＦｍｅａｎ的检测概率随相关系数门限ｒ的变化，给定
虚警概率Ｐｆａ＝０．００１，相关系数门限ｒ＝０：０．０５：０．４．图
５（ａ）所示即为 Ｐｆａ＝０．００１时检测概率随 ｒ的变化．图
５（ａ）表明，当ｒ＝０．２时，基于 ＣＲＰＦｍｅａｎ和 ＣＲＰＦｍａｘ
的检测概率较高．其次设置相关系数门限 ｒ＝０．２，比较
复高斯背景下，ＳＮＲ＝５ｄＢ时，基于ＣＲＰＦｍａｘ和 ＣＲＰＦ
ｍｅａｎ的检测概率随遗忘因子 λ的变化，给定 Ｐｆａ＝

０００１，λ＝０：０．２：１．图５（ｂ）所示即为 Ｐｆａ＝０．００１时检
测概率随λ的变化．图５（ｂ）表明，λ＝０时，基于 ＣＲＰＦ
ｍａｘ和ＣＲＰＦｍｅａｎ检测概率较高．因此，选择 ｒ＝０．２，λ
＝０时ＣＲＰＦＴＢＤ的检测性能最好．相关系数反映估计
观测和真实观测间的相似程度，其选择应根据经验获

得．遗忘因子λ反映前一时刻的代价对当前时刻的影
响．ＣＲＰＦＴＢＤ基于各个时刻的存在概率构造检验统计
量，因此各个时刻的存在概率应是独立的，不受其他时

刻影响．即应设置λ＝０．

　　最后分析 ＣＲＰＦＴＢＤ的计算量．ＣＲＰＦＴＢＤ和 ＰＦ
ＴＢＤ两种算法结构相似，都是在原本的连续状态向量
中引入表征目标存在状态的离散变量，再基于 ＣＲＰＦ和
ＰＦ的输出构造检验统计量和估计目标状态．因此，
ＣＲＰＦＴＢＤ的计算量主要由 ＣＲＰＦ决定，ＰＦＴＢＤ的计
算量主要由 ＰＦ决定，离散变量只是扩展了样本的维
数．此外ＰＦＬＲＴ和ＪＯＴＴ方法的主要计算量也由ＰＦ决
定．同一平台下，ＳＮＲ＝５ｄＢ，样本数 Ｎ＝６０００，运行一次
ＣＲＰＦＴＢＤ需 ２．５１ｓ，ＰＦＴＢＤ需 ７．０５ｓ，ＰＦＬＲＴ需
８１７ｓ，ＪＯＴＴ需５．３６ｓ．ＣＲＰＦＴＢＤ的计算量最小，其次
是 ＪＯＴＴ，ＰＦＴＢＤ和 ＰＦＬＲＴ的计算量最大．原因是
ＣＲＰＦＴＢＤ无需计算样本的复杂概率，样本代价的计算
简单．而ＰＦＬＲＴ和ＰＦＴＢＤ需要计算样本的权值，概率
计算复杂．且又因为 ＰＦＬＲＴ计算样本的概率，ＰＦＴＢＤ
计算样本的似然比，因此 ＰＦＴＢＤ的计算量略小于 ＰＦ
ＬＲＴ．ＪＯＴＴ虽然也需要计算样本权值，但无需逐个计
算．因此，ＣＲＰＦＴＢＤ算法计算最简单，计算量最小．

５　结论
　　本文基于 ＣＲＰＦ提出了一种 ＴＢＤ算法，即基于
ＣＲＰＦ的存在概率检测方法，可有效检测统计特性未知
且非线性情况下的微弱目标．通过统计特性已知和未
知两个仿真实验，比较了 ＣＲＰＦｍａｘ、ＣＲＰＦｍｅａｎ、ＰＦ

ｍｅａｎ、ＰＦＬＲＴ和ＪＯＴＴｍｅａｎ几种检验统计量的性能．仿
真结果表明，在统计特性已知时，ＣＲＰＦｍａｘ的性能几
乎与性能最佳的 ＰＦＬＲＴ相当；当统计特性未知时，
ＣＲＰＦｍａｘ及 ＣＲＰＦｍｅａｎ的性能均优于 ＰＦｍｅａｎ和
ＪＯＴＴｍｅａｎ，ＰＦＬＲＴ已无法有效检测目标．因此，本文提
出的ＣＲＰＦＴＢＤ是一种有效的微弱目标检测算法．后续
需继续研究ＣＲＰＦＴＢＤ中参数，特别是相关系数门限的
设置问题．此外，不同的背景噪声下，ＣＲＰＦＴＢＤ的性能
有差异，这也是后续值得关注的问题．
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