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基于PHD滤波的雷达起伏目标检测前跟踪算法研究
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摘 要： 针对雷达微弱起伏目标的检测和跟踪问题，研究了 Swerling 0,1,3三类起伏目标模型，提出了概率假设

密度滤波下幅度起伏的雷达微弱目标检测前跟踪算法 . 该算法建立了概率假设密度检测前跟踪算法下复似然比和幅

度似然比两种跟踪模型，其中复似然比方法弥补了幅度似然比在计算过程中只考虑量测的幅度信息，而忽略相位信息

的缺陷，从而更好地利用了目标原始信息 . 同时，为解决新生目标状态先验分布信息未知条件下的目标新生问题，提

出一种场景划分下基于量测似然比的自适应目标新生算法 . 仿真实验结果表明，在目标幅度起伏的情况下，复似然比

和幅度似然比相比，前者在目标位置和个数的估计性能上优于后者，且计算效率更高 . 在低信噪比下，复似然比仍然

可以有效地检测并跟踪未知数量的微弱目标 .
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Research on PHD Filter Based Track-Before-Detect Algorithm of
Radar Fluctuating Targets
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Abstract： Aiming at the the detection and tracking of weak radar targets, the Swerling 0,1,3 three types of fluctuating
target models are studied, and track-before-detect algorithm of weak radar targets with amplitude fluctuations based on prob⁃
ability hypothesis density filtering is proposed. We establish two tracking models of complex likelihood ratio and amplitude
likelihood ratio under the probability hypothesis density track-before-detect algorithm. As results of making better use of
the original target information, the complex likelihood ratio approach makes up for the shortcomings of the amplitude likeli⁃
hood ratio. In order to solve the problem of newborn targets with unknown prior distribution information, we propose the
adaptive target birth algorithm based on measurement likelihood ratio. The simulation results show that, in the case of target
amplitude fluctuation, the complex likelihood ratio method is superior to the amplitude likelihood ratio in the estimation per⁃
formance of target position and number, and the calculation efficiency is higher. At low signal-to-noise ratio, complex likeli⁃
hood can still detect and track unknown number of weak targets effectively.

Keywords： track-before-detect；weak targets；probability hypothesis density filter；amplitude fluctuations；adaptive birth

1 引言

传统雷达目标跟踪算法［1］是对雷达天线扫描的单

帧数据进行的，为了保证检测过程中较低的虚警率，通

常采用较高的检测门限得到目标点迹信息后再进行目

标航迹跟踪，而弱目标的回波通常低于门限，这可能会

导致目标丢失，发生漏检；如果设置较低的门限，则会

使得虚警率增高，目标的航迹无法维持 . 为解决上述问
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题，方法之一是采用检测前跟踪（Track-Before-Detect，
TBD）［2，4］算法 . 该算法根据空间中目标运动的连续性

和连续几帧目标回波数据时间上的关联性，对多帧数

据进行联合处理，并通过多帧能量累积实现目标检测

和跟踪 . 传统的 TBD方法包括动态规划［5，6］、Hough变
换［7，8］等 . 但这些方法一方面计算量大、算法复杂度高，

另一方面只适用于线性高斯模型 . 贝叶斯框架下的粒

子滤波［9，12］TBD（Particle Filter TBD，PF-TBD）算法可以

解决非线性和非高斯的问题，从而在微弱目标检测跟

踪领域得到了快速发展 .
PF-TBD方法的局限在于没有对目标的出现（新生）

和消失（死亡）建模，因此在处理目标数目未知且变化的

时候会导致算法复杂度急剧增大，滤波器性能存在一定

局限性 . 基于随机有限集（Random Finite Set，RFS）理

论［13］的多目标跟踪算法可以解决目标时变，数据关联不

确定性和检测不确定性的问题 . 概率假设密度（Proba⁃
bility Hypothesis Density，PHD）滤波器［14］是一种基于随

机有限集理论的多目标贝叶斯滤波算法，PHD滤波表示

的是多目标后验概率密度的一阶统计矩，在递归过程中

传递PHD，PHD滤波具有计算复杂度低，实现简单等优

点 . PHD滤波器一经提出就成为了研究热点，研究表明

PHD滤波器尤其适用于杂波密集且目标随时间变化的

多目标场景；VO等人给出了PHD滤波器的序贯蒙特卡

洛（Sequence Monte Carlo，SMC）实现［15］和高斯混合

（Gaussian Mixture，GM）实现［16］. 文献［17］首次将 SMC-

PHD滤波器用于红外图像多目标TBD中，利用序贯性蒙

特卡洛技术实现对未知目标数的弱小多目标检测跟踪；

文献［18］提出基于平滑的PHD-TBD算法，减少了PHD-

TBD算法的目标数估计起伏；文献［19］解决了当目标数

过多时PHD-TBD杂波数不服从泊松分布的假设 . 文献

［20］对噪声进行泊松化，设计出一种能解决多目标TBD
问题的PHD滤波器 . 目前PHD-TBD算法常常是处理红

外图像多目标检测跟踪，对于将 PHD理论运用在雷达

TBD领域还存在诸多困难之处 .
雷达量测方程中，来自目标的电磁能量散射的复

杂性和未知时变的因素，目标的振幅可能在扫描之间

突然改变，振幅起伏由均匀分布的相位和 Swerling模型

模拟的幅度决定［12］. 对于幅度起伏目标数目不发生改

变的检测跟踪常见的处理方式是在PF-TBD下进行的，

但由于振幅参数是未知的，似然函数并不能直接从量

测方程中获得；求解未知振幅似然常见的解决方

案［9，21，22］是对复量测进行取模处理；对于这种彻底抛弃

相位的解决方法，有两种策略处理幅度起伏，一种是对

幅度起伏密度的整体似然函数边缘化［21］；另一种是独

立边缘化每个位置的似然［22］，后者可以求得 Swerling
0，1，3类型的封闭形式解［23］. 无论哪种方法，都彻底丢

弃相位的空间相干性，文献［24］表明相位的丢失会导

致滤波器灵敏度的损失 . 为了避免这种损失，Davey等
人［24］提出在单目标 Swerling 0模型中，直接边缘化整个

复量测的似然 . Lepoutre等人［25］在其基础上推导了单目

标 Swerling 1，3型复似然的封闭形式；对于目标数目不

发生改变的多目标跟踪情况，给出了 Swerling 1下封闭

形式，及 Swerling 0，3类型的近似解以降低计算成本 .
李渝等人利用复似然比改进粒子滤波下目标的实时检

测前跟踪［26］. 对于幅度起伏目标数目发生改变的PHD-

TBD算法通常是在平方量测下进行常幅值目标的检测

与跟踪［27，29］，基于平方量测似然的 Swerling 0模型需多

次进行贝塞尔函数运算，这会增加算法的复杂度 . 平方

量测忽略了相位信息会直接影响目标跟踪性能；在强

度不同的目标同时存在且距离较近时，PHD-TBD算法

对较弱目标的检测会受到较强目标的影响，使得目标

数目估计错误，目标航迹无法维持；传统的PHD-TBD滤

波假定新生目标先验分布信息是已知的，而在真实情

况下，目标可能出现在场景中的任何位置，此时传统的

PHD-TBD滤波器将不再适用 .
针对上述问题，本文基于文献［25］的思想提出了

雷达起伏目标 PHD-TBD算法，检测和跟踪低信噪比下

的多个不同慢起伏（Swerling 0，1，3）的微弱目标，对于

PHD-TBD算法实现过程中，最重要的是似然函数的计

算，在以往情况下，假设似然函数服从高斯分布即可，

但是目标起伏过程中需要对未知参数边缘化，所获得

的似然函数不再是一般的高斯分布；通过边缘化处理

未知时变的振幅信息，给出幅度起伏下 PHD滤波的

SMC两种不同似然比的实现 . 在起伏多目标中，强度较

弱目标的检测会受到较强目标的影响，设置阈值使其

在同一强度下进行估计；当起伏目标似然比出现无穷

大时，为维持目标航迹跟踪，将预测先验信息代替更新

后验 . 对于场景内新生目标先验信息未知的问题，将量

测区域进行划分，利用前一时刻的量测似然比来新生

目标 . 仿真实验表明，三类起伏目标在复似然比 PHD-

TBD算法下的检测和跟踪性能比幅度似然比有明显的

提高，且运行速度更快 .
2 模型与背景

2. 1 随机有限集下的多目标跟踪问题

假定在时刻 k，在状态空间XÍRnx 有 N (k)个目标

xk1 xkN (k)，多目标状态Xk表示为RFS［13］：
Xk ={xk1 xk2 xkN (k)}Î F(X ) （1）

其中，F (X )为X的空间有限子集 . 多目标状态集 Xk 包

括目标存活RFS，新生RFS以及衍生RFS. k时刻目标运

动方程为：

xki = fk - 1( xk - 1i ) + vk - 1i （2）
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式中，xki =[xki ẋki yki ẏki ]
T 为目标 i 的状态，(xk yk )和

( ẋk ẏk )分别是笛卡尔坐标系下目标的位置和速度；

fk - 1( × )为目标状态转移函数，vki为过程噪声 .
同 理 ，在 量 测 空 间 ZÍRnz 中 有 M (k) 个 量 测

zk1 zkM (k)，多目标量测Zk可表示为RFS为：

Zk ={zk1 zk2 zkM(k)}Î F(Z) （3）
其中，F (Z)为Z的空间有限子集 .
2. 2 随机有限集下多目标贝叶斯滤波及PHD滤波

假设 k - 1 时刻多目标后验 fk - 1|k - 1 (Xk - 1|Z1：k - 1 ) 已

知 ，给 定 k 时 刻 的 新 量 测 Zk 及 历 史 量 测 Z1：k - 1 =
{Z1 Z2 Zk - 1 }，则多目标贝叶斯滤波器预测和更新步

骤如下［13］：
预测：

fk|k - 1 (Xk|Z1：k - 1 )

= ∫πk|k - 1 (Xk|Xk - 1 ) fk - 1|k - 1 (Xk - 1|Z1：k - 1 )δXk - 1 （4）
更新：

fk|k (Xk|Z1：k )=
pk (Zk|Xk ) fk|k - 1 (Xk|Z1：k - 1 )

∫pk (Zk|Xk ) fk|k - 1 (Xk|Z1：k - 1 )δX
（5）

其 中 πk|k - 1 (Xk|Xk - 1 ) 表 示 多 目 标 转 移 概 率 密 度 ，

pk(Zk|Xk )表示多目标获取传感器量测的多目标似然函

数，且：

∫ f (X )δX= f (ϕ)+∑
i=1

¥ 1
i！ ∫ f ({x1 x2 xi }) dx1dx2dxi（6）

是状态空间X的有限子集F (X )上函数 f的集积分 .
尽管多目标贝叶斯递归公式中涉及集积分等计算

量大的问题，但基于RFS的 PHD滤波算法通过传递多

目标后验概率密度分布的一阶矩，将多目标状态空间

简化为单目标状态空间，很大程度上减少计算复杂度，

则PHD滤波的预测和更新方程如下［13］：

Dk|k-1( |x Z1：k-1 )= ∫Psk( )ς π |k k-1( |x ς ) D |k-1 k-1( |ς Z1：k-1 )dς

+ ∫b |k k-1( )|x ς D |k-1 k-1( |ς Z1：k-1 )dς+γk( x )
（7）

Dk|k( |x Z1：k ) =[1 - pDk( x )]Dk|k - 1( x )

+∑
zÎ Zk

pDk( )x pk( )z|x Dk|k - 1( )x

κk( )z + ∫PDk (ς)pk( )z|ς Dk|k - 1( )ς dς

（8）
其中 b ( × )和 γ ( × )表示 k时刻目标新生和衍生的 PHD；
κk (z)是虚警强度，pDk( × )是目标状态的检测概率 .

在式（8）中，pDk( × )是与目标状态相关的检测概

率；对于 TBD算法而言，在更新步骤之前没有检测过

程，假设量测值包含所有的目标信息；因此 pDk( x ) º 1，

所以更新式（8）的方程变为：

Dk|k( |x Z1：k ) =∑
zÎ Zk

pDk( )x pk( )z|x Dk|k - 1( )x

κk( )z + ∫PDk( )ς pk( )z|ς Dk|k - 1( )ς dς

（9）
另外，TBD算法中，目标不会影响场景内所有像

素，直接使用 p( |Zk Xk )会导致计算效率很低；定义似然

比为目标存在似然p1 ( |Zk Xk )与目标不存在似然p0 (Zk )

的比值［24］：

Lk(Zk|Xk ) = P1( )|Zk Xk

P0( )Zk

（10）
故对于TBD算法，式（8）中的似然利用式（10）的似

然比来替代 .
2. 3 雷达量测模型

传统的雷达目标检测跟踪问题中，首先对每一帧

回波数据进行阈值处理以形成点迹信息，然后对超过

阈值的点迹信息进行关联、滤波等处理，最后获得目标

的航迹，从而实现目标的跟踪 . 对于这种先检测后跟踪

的方法，适用于信噪比较高或目标回波幅度较大的情

况 . 如图 1（a）所示，目标的强度远远高于杂波的强度，

通过设置较大的阈值可以将目标与杂波分离 . 对于低

信噪比或目标回波信号较弱的情况下，目标回波湮没

在噪声杂波中，如图 1（b）所示，采用单帧过门限的检测

方法，门限过高会造成目标漏检，而门限过低会造成虚

警率增高，目标航迹无法维持 .
雷达传感器接收的量测值由距离匹配滤波和自适

应波束形成后的距离和方位组成 . 给定目标状态 xki，

量测值 z ( )lm
k 由以下非线性方程给出［25］：

z ( )lm
k =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

∑
i = 1

Nk

ρki e
jφki h( )lm ( )xki + n( )lm

k  H1：如果有目标

n( )lm
k  H0：如果没有目标

（11）
其中，h( )lm ( xki )表示以目标位置 (xki yki )为中心的第 i

个目标的模糊函数，nk 是均值为 0，协方差为复高斯 Γ

的量测噪声；φki 是 [02π)上均匀分布的相位，ρki 是由

Swerling模型表示的幅度：

（1）在Swerling 0中，ρki无起伏，等于未知参数 ρ i：

pSw0 (ρki )= ρ i （12）
（2）对于 Swerling 1，幅度 ρki 服从瑞利分布，且

E[ρ2
ki ]= 2σ 2

ρi：

pSw1 (ρki )=
ρki

σ 2
ρi

exp
æ

è

ç
çç
ç
ç
ç -

ρ2
ki

2σ 2
ρi

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷ （13）

（3）起伏类型为 Swerling 3，ρki 服从四个自由度的

693



电 子 学 报 2022年

卡方分布，且E ( ρ2
ki ) = νρ i

：

pSw3( ρki ) = 8ρ3
ki

ν2
ρ i

exp
æ

è

ç
çç
ç
ç
ç -

2ρ2
ki

νρ i

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷ （14）

从而 k 时刻的量测可以表示为 RFS：Zk = {z ( )lm
k l =

1Nr m = 1Nθ}. 其中，Nr 为距离分辨单元的个

数，Nθ为方位分辨单元的个数 .
雷达在极坐标中定义区域 [rmin rmax ]´[θmin θmax ].

考虑对于距离，假定发射的脉冲是带宽B和持续时间Te

的线性调频信号，距离模糊函数由文献［20］给出：

hl
r( xki ) =

sin
æ

è

ç
çç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷πBτ l

æ

è

ç
çç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷1 -
|| τ l

Te

πBτ l
 | τ l | £ Te （15）

其中，| τ l | = 2 (rk- r )
l

/c，c是电磁波速度；rk= x2
ki+ y2

ki，

rl = rmin + (l +
1
2 ) Δr，lÎ [0Nr - 1]，Δr =

c
2B

是距离分辨

率；Nr =
é

ê

ê
êê
ê ù

ú

ú
úú
úrmax - rmin

Δr

.
在接收端，雷达由线性相控阵组成，其中Na根天线

的间距是 λ 2，λ是载波频率的波长 . 则方位模糊函数由

文献［25］给出：

hm
θ (xki )=

sin
æ

è
ç
çç
ç

ö

ø
÷
÷÷
÷

NaΦ
m

2

Na sin ( )Φm

2

（16）

其中：

Φm = π[sin (θk ) - sin (θm )]，θm = θmin +mΔθ，

θk = arctan
æ

è
ç
çç
ç

yki

xki

ö

ø
÷
÷÷
÷，mÎ [0Nθ - 1]，Δθ = 1.722

λ
Na

表示

角度分辨率；Nθ =
é

ê

ê
êê
ê ù

ú

ú
úú
úθmax - θmin

Δθ
.

距离方位单元 (lm) 中的总体模糊函数由乘积

h( )lm ( xki ) = hl
r( xki ) ´ hm

θ ( xki )给出 .
3 不同幅度起伏下似然比的计算

3. 1 幅度起伏情况下幅度似然比的计算

量测方程式（11）不仅与目标扩散有关，还取决于

未知参数相位φki和幅度 ρki，故不能直接计算目标存在

的似然 p (Zk|xk ). 常用的策略是考虑复量测的模平方量

| Zk |
2

，噪声协方差矩阵为 Γ = 2σ 2 INc
，INc

是 Nc 维的单位

方阵；

p (| z l
k |

2
|Xk ρk1：Nk

φk1：Nk )
=

1

2σ 2
exp{-

|| z l
k

2

2σ 2
-
γl

2
}´ I0 (

γl || z l
k

2

σ 2
) （17）

其中，I0 (×) 是第一类修正的贝塞尔函数 . γl 为非中心

参数：

γl =
|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
|∑

i = 1

Nk

ρkih
l
ki

2

σ 2 （18）

对于目标不存在时的似然p(| Zk |
2

)有：

p (| Zk |
2 ) = 1

( )2σ 2 N
× exp

æ

è

ç
ç
çç
ç
ç -∑

l = 1

Nc || z l
k

2

2σ 2

ö

ø

÷
÷
÷÷
÷
÷ （19）

对式（17）积分边缘化幅度和相位后，除以式（19）
即可得幅度似然比 . 下面给出不同幅度起伏类型下目

标存在的幅度似然比 .

（a） 信噪比为12 dB

（b） 信噪比为5 dB
图1 不同信噪比下目标回波
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对于Swerling 0：

LSw0( |
|
|||||| zl

k

2
xk ) =∏

l = 1

Nc

exp
æ

è
ç
çç
ç

ö

ø
÷
÷÷
÷-

γl (ρk )

2
I0

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç γl (ρk ) || z l
k

2

σ 2

ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷

（20）
在Swerling 1的情况下，修正文献［25］可得

LSw1( |
|
|||||| z l

k

2
xk ) =∏

l = 1

Nc σ 2

λ l
k

exp
æ

è

ç
ç
çç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷÷
÷
÷-

|| z l
k

2

2σ 2 λ l
k

(σ 2 - λ l
k ) （21）

其中，2λ l
k = 2σ 2 + 2σ 2

ρk
| hl

k |
2.

当目标幅度起伏类型是 Swerling 3时，结合文献

［23］可推导出Swerling 3幅度似然比为：

LSw3( |
|
|||||| z l

k

2
xk ) =∏

l = 1

Nc 2σ 2

1 +
νρ || hl

k

2

( )4σ 2 2

´

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç

ç

1 +

|| z l
k

2

2σ 2

1 +
4σ 2

νρ || hl
k

2

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

´exp

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
1

1 +
νρ || hl

k

2

4σ 2

（22）

3. 2 幅度起伏情况下复似然比的计算

利用量测平方计算似然比并不是最佳的，因为它

没有考虑复振幅的空间相干性以及该方法需假设噪声

协方差为 Γ = 2σ 2 INc
. 为了避免这些缺点，文献［24，25］

考虑了相位的空间相干性，并且可以处理空间相关噪

声 . 复似然比的计算不仅提高了目标检测跟踪的性能，

而且有效降低了计算复杂度 .
通过量测方程式（11）可计算p (Zk|Xk ρk1：Nk

φk1：Nk )［25］：
p (Zk|Xk ρk1：Nk

φk1：Nk ) =
1

πN det(Γ)
exp{-(Zk - μk )HΓ -1 (Zk - μk )}

（23）

其中，μk =∑
i = 1

Nk

ρkie
jφki hki.

对于目标不存在时：

p(Zk )=
1

πN det(Γ)
exp{-ZkΓ

-1 Zk } （24）
似然比 L (Zk|xk ρk1：Nk

φk1：Nk )由式（23）除以式（24）
可得；再通过对参数 ρk1：Nk

φk1：Nk
上边缘化，有：

L (Zk|Xk ) = ∫∫
R

Nk
³ 0 ´[02π)

Nk

L ( )Zk|Xk ρk1：Nk
φk1：Nk

´p (φk1：Nk ) pϑ1：Nk( ρk1：Nk )dφk1：Nk
dρk1：Nk （25）

在Swerling 0中：

LSw0 ( |Zk xk )= exp{-ρk
2hH

k Γ
-1hk }I0(2ρk| ρk

2hH
k Γ

-1 Zk | )
（26）

其中，ρk是常数 .
当目标幅度起伏类型是Swerling 1时：

LSw1 ( |Zk xk )=
1

1 + 2σ 2
ρ hH

k Γ
-1hk

exp
æ

è

ç

ç
ççç
ç
ç

ç 2σ 2
ρ || hH

k Γ
-1 Zk

2

1 + 2σ 2
ρ hH

k Γ
-1hk

ö

ø

÷

÷
÷÷÷
÷
÷

÷

（27）
对于Swerling 3：

LSw3( |Zk xk ) = 4

(2 + νρkhH
k Γ

-1hk )2

æ

è

ç
ç
çç
ç
ç1 +

νρk || hH
k Γ

-1 Zk

2 + νρkhH
k Γ

-1hk

ö

ø

÷
÷
÷÷
÷
÷

´exp
æ

è

ç

ç
ççç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷÷
÷
÷

÷νρk || hH
k Γ

-1 Zk

2

2 + νρkhH
k Γ

-1hk

（28）

4 算法实现

4. 1 自适应新生幅度起伏PHD-TBD粒子滤波实现

对于 k - 1 时刻，用一组带权重 {ω(p)
k - 1}

Lk - 1

p = 1
的粒子

{x (p)
k - 1}

Lk - 1

p = 1
代表PHD的后验密度，即：

Dk - 1|k - 1( xk - 1|Z1：k - 1 ) =∑
p = 1

Lk - 1

ω(p)
k - 1δ(xk - 1 - x (p)

k - 1 ) （29）
4. 1. 1 预测

预测的粒子：

x (p)
k|k - 1 

ì
í
î

ïï

ïïïï

qk( )|× x (p)
k - 1 Zk p = 12Lk - 1

bk( )|× Zk p = Lk - 1 + 1Jk

（30）

其中，qk ( |× x (p)
k - 1 Zk )和 bk ( |× Zk )是建议密度，Lk - 1 是 k - 1

时刻幸存的目标的粒子数，Jk 是在 k时刻新生目标的粒

子数 . 则预测的强度Dk - 1|k为：

Dk|k - 1( xk|k - 1|Z1：k - 1 ) = ∑
p = 1

Lk - 1 + Jk

ω(p)
k|k - 1δ(xk|k - 1 - x (p)

k|k - 1 ) （31）
其中，

ω(p)
k|k-1=

ω(p)
k-1 psk( )x (p)

k-1 fk|k-1( )|x (p)
k|k-1

x (p)
k-1 +sk|k-1( )|x (p)

k|k-1
x (p)

k-1

q ( )|x (p)
k|k-1

x (p)
k-1 Zk



p = 12Lk - 1 （32）
ω(p)

k|k - 1 =
γk (x (p)

k )

Jkbk( )|x (p)
k Zk

p = Lk - 1 + 1Lk - 1 + 2Lk - 1 + Jk

（33）
psk (x (i)

k - 1 )是状态为 x (i)
k - 1 的目标从时间 k - 1到时间
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k的存活概率；sk|k - 1( |x (p)
k|k - 1 x (p)

k - 1 )是状态为 xk - 1的衍生概

率密度；γk (x (i)
k )是新生概率密度 .

4. 1. 2 自适应新生

一般来说，PHD滤波器的标准实现假设新生分布

γk (x (i)
k )是已知的，但当先验知识未知或低信噪比环境下，

先验信息已知的PHD-TBD算法并不适用，PHD-TBD可能

由于连续的误检而不能初始化目标 . 通常的策略是将新

生分布覆盖整个状态空间，然而这种方式需要大量的粒

子来表示具有SMC实现的新生模型，这是极其低效的，尤

其对于场景很大的时候［30］. 为克服新生先验的不足，提出

一种基于划分量测区域似然比的自适应新生分布 .
首先，对于目标跟踪区域进行划分，将目标场景等分

为几个小场景；其次在不同的小场景上进行量测挑选；然

后对于每个挑选的量测在其附近生成目标状态的位置信

息，由于本文讨论的传感器接收的是目标的距离和方位

信息，故目标状态的速度信息在一定的范围内均匀生成；

在低信噪比的情况下，目标信号较强的位置不一定是真

实值产生的，为降低杂波对初始粒子选取的影响，在每次

新生粒子后都进行似然比的计算，即赋予每个粒子权重；

最后重采样挑选出真实目标附近的粒子 . 记自适应新生

分布为γ*
k
(x (i)

k Zk- 1 )，这里给出其算法步骤：

4. 1. 3 更新

PHD的更新用SMC可以表示为：

Dk - 1|k( x |k k - 1|Z1：k ) = ∑
p = 1

Lk - 1 + J |k k

ω(p)
k δ(x |k k - 1 - x (p)

|k k - 1 )（34）
其中，

ω(p)
k|k =∑

zÎ Zk

LSw( )|Zk xk

Kk (z)+ φk (z)
ω(p)

k|k - 1 （35）

φk (z)= ∑
i = 1

Lk - 1 + Jk

ω(p)
k|k - 1∏

l = 1

Nc

LSw( |z xk )
对于不同幅度起伏类型和似然比，LSw( |Zk xk )不一

样 . 注意，由量测方程可知，目标的回波信号为 sinc函
数，此时的目标存在位置的似然比会很高；又当目标幅

度起伏时，回波信号的强度各不相同，为解决这种情况

下的多目标的跟踪问题，文献［31］提出对数似然比的

方法将目标存在位置的似然比降低 . 在本文中，为降低

算法的复杂度，同时解决不同强度的目标匹配跟踪，将

似然比大于阈值ThL的都赋值为最高似然比 .
利用K-means方法对重采样后的粒子进行聚类划

分，考虑到本文低信噪比和幅度起伏的情况，每次聚类

后删除权重和低于门限Thk‑means 的粒子群；将权重和高

于门限Thk‑means的粒子群视为估计的目标状态 .
4. 2 幅度起伏PHD-TBD SMC实现

算法 2给出幅度起伏 PHD-TBD SMC实现的伪

代码 .

注意，x k
c 表示 k时刻目标状态聚类；在目标幅度起

伏为 Swerling 3时，复似然比的计算在算法 1的 Step 3
时，可能会在某一时刻出现粒子权重和无穷大的情况，

而这种情况会导致后续时刻无法对目标进行跟踪；针

对这一可能出现的现象，对于 Swerling 3在算法 2的

算法算法1 基于划分量测区域似然比的自适应新生算法基于划分量测区域似然比的自适应新生算法

输入输入：：Swerling类型以及Zk - 1

Step 1：将Nr ´Nθ的场景Zk - 1等分为N个小场景Z i
k - 1 i = 1N.

Step 2：For i = 1：N

Save location (nr nθ ) = (Z i
k - 1 >Th)，Th为回波强度的截断阈值

r = rmin + (nr +
1
2 ) Δr，θ = θmin + (nθ +

1
2 ) Δθ

z i
x = r cos θ，z i

y = r sin θ

End
Step 3：记 Z i

k - 1 上 生 成 粒 子 为 x i =[z i
x v

i
x z

i
y v

i
y ]，其 中 ，

vi
x v

i
y ÎU (vmin vmax ). 根据 Swerling 类型，量测 Z i

k - 1 计算似然比

LSw( |Z i
k - 1 x i ). 重采样选择该场景内粒子权重较高的粒子；并对选

择后的粒子权重进行归一化处理 .
输出输出：：x i i = 124 ´Nfilter；

ω(p)
k|k - 1 =

1
Jk

p = Lk - 1 + 1Lk - 1 + 2Lk - 1 + Jk

算法算法2 幅度起伏情况下幅度起伏情况下PHD-TBD SMC实现伪代码实现伪代码

输入输入：：Swerling类型以及Zk - 1，k ³ 1

Step1：（预测存活目标和新生目标）利用式（30）~（33）以及算法 1
预测存活粒子及自适应新生粒子；

Step2：（更新）

For i = 12Jk + Lk - 1

对于不同的量测类型及起伏类型选择式（20）~（22）
或者式（26）~（28）似然比函数 .

LSw (LSw ³ThL )=max(LSw )，

φk (z)= ∑
i = 1

Lk - 1 + Jk - 1

ω(p)
k|k - 1∏LSw( )|z xk ，

ω(i)
k|k = ∑

zÎ Zk

LSw( )|Zk xk

Kk (z)+ φk (z)
ω(i)

k|k - 1，

x (i)
|k k = x (i)

|k k - 1

End
Step3：（重采样和聚类）

nk = ∑
i = 1

Lk - 1 + Jk - 1

ω(i)
k|k，重采样

ì
í
î

ïïω(i)
k|k

nk

x (i)
k

ü
ý
þ

ïï
Lk - 1 + Jk

i = 1

，得到{ω(i)
k|k x

(i)
k }Lk

i = 1
，

[x k
c ω

k
c ]= k‑means({ω(i)

|k k x
(i)
|k k }Lk

i = 1 )，

If sum(ωk
c )£Thk‑means

x k
c =[ ]；ωk

c =[ ]；

End
输出输出：：{ω(i)

k|k x
(i)
k }Lk

i = 1
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Step 3后进行粒子权重和的判断，如果粒子权重和无穷

大，则此时粒子状态保持不变，每个粒子权重设置为一

个尽可能小的数 . 这样虽然舍弃了当前时刻粒子的更

新，但是延续了目标轨迹的估计 .
5 仿真实验及结果分析

为验证本文算法的有效性，我们将评估不同 PHD-

TBD策略对 Swerling 0，1，3类型目标的检测性能 . 考虑

一个二维运动场景，每个目标的状态定义为 xk =

[xk ẋk yk ẏk ]T，其中 (xk yk )和 ( ẋk ẏk )分别是笛卡尔坐标

系下目标的位置和速度；位置 (xk yk ) 在极坐标 p =

[rmin rmax ]´[θmin θmax ]场景内，rmin rmax 和 θmin θmax 分别

为最小和最大目标范围和方位；目标状态按匀速直线

运动演化：

xk =Fxk - 1 + vk - 1 （36）
传感器扫描时间间隔T= 1 s接收100帧图像，其中：

F = é
ë
êêêê ù

û
úúúúFs 0

0 Fs

，Fs =
é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 T

0 1

过程噪声 vk - 1服从高斯分布，其协方差为

Q =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úT 2

2
T 0 0

0 0
T 2

2
T

T

σ 2
v

噪声标准差 σv = 5 m，目标存活的概率为 psk (x)=

0.98.
对于目标速度( ẋk ẏk )在区域C上：

C = { |
|( )ẋk ẏk vmin £ ẋ2

k ẏ
2
k £ vmax}，

其中，vmin = 200 m/s，vmax = 800 m/s.
表3给出所需雷达和模拟场景具体的参数 .

评估算法性能采用最优子模式分配距离［33］（Opti⁃
mal Sub Pattern Assignment，OSPA），OSPA度量可以评

估多目标滤波器的目标个数估计误差和目标位置估计

误 差 ，给 定 两 个 有 限 集 X ={x1 x2 xm } 和 Y =

{y1 y2 yn }，OSPA定义如下：

dpC (XY )=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0m = n = 0

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú1

n
( min
πÎΠn

∑
i = 1

m

(dC (xi yπ(i) ))p + (n -m)×Cp )

1
p

m £ n

dpC (YX )m ³ n

（37）
其 中 ， dC (XY )=min{Cdb (XY )}， db (XY )=

æ

è
çççç∑

l = 1

N

|| X (l)- Y (l)
pö

ø
÷÷÷÷

1/p

，C > 0为截断参数，用于惩罚目标个

数的估计偏差，p 为阶数，用于惩罚多目标状态估计

偏差 .
在本文仿真实验中，设置 p = 3，C = 1000. OSPA值

越小，表明目标数目和状态估计越准确 . 假设总共有五

个目标，初始状态见表 4，其中图 2为目标真实运行轨

迹图 .

5. 1 同一信噪比下不同幅度起伏的自适应新生算

法性能仿真

在SNR = 7 dB，每帧新生粒子数 2000，利用 50次蒙

特卡洛仿真，在不同幅度起伏下，对比算法仿真 . 结果

如图3~5所示 .
图 3（a）对比了 Swerling 0下幅度似然比和复似然

比对应的OSPA，由图可知，从目标出现到目标消失，复

似然比的OSPA比幅度似然比低 . 在新生目标出现的

表4 目标初始状态

目标初始状态（m）
x1 =[948154359088457]T

x2 =[9047233120430460]T

x3 =[81837223 - 58736763]T

x4 =[12386236785049644]T

x5 =[138136519 - 48036498]T

出现时刻（s）
1
5
12
20
42

消失时刻（s）
65
95
100
70
100

图2 目标运动的真实轨迹

表3 模拟数值

参数

rmin

rmax

θmin

θmax

σ2

数值

100 km

120 km

-75

75

0.5

参数

Nr

Nθ

B

Te

Na

数值

300

100

150 KHz

6.67 ´ 10-5 s

50

参数

λ

c

Δr

Δθ

SNR

数值

3 cm

3 ´ 108 m/s

500 m

1.45

10 log10(E(ρ2
k ) (2σ2 ) )
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时候，OSPA会突然增大，这是因为自适应新生算法是

利用前一时刻量测导致的，具有一定的延后性 . 由图 3
（b）可知，两种方法下的平均势估计比较接近 . 复似然

比与幅度似然比在常幅值下的效果差异不是很明显，

但是复似然比平均运行一次的时间为 139 s，幅度似然

比平均运行一次的时间为 1281 s，幅度似然比的运行时

间差不多是复似然比的9.22倍 .
图 4（a）表示 Swerling 1下 PHD滤波下复似然比

与幅度似然比的 OSPA对比图，由图可知复似然比

对目标位置信息的估计比幅度似然比效果好，由图

4（b）可知，造成幅度似然比 OSPA过高的原因主要

是对于目标势的估计，幅度似然比在起始过程中会

估计较多的错误位置信息，且这些误检大多在雷达

边缘，幅度似然比损失的目标相位信息导致在估计

时刻无法达到目标最大势；在 Swerling 1下的幅度

似然比估计效果不佳 . 复似然比平均运行一次的

时间为 132 s，而幅度似然比平均运行一次的时间

为 347 s.
图5表示，在Swerling 3条件下，PHD-TBD复似然比

对比幅度似然比损失最小 . Swerling 3描述的是由很多

较弱的散射体和一个特别强的散射体构成的目标特

性 . 对于 Swerling 3来说，如果粒子权重和无穷大，则保

持粒子状态不变，用一个尽可能小的数代替粒子权重，

这样做虽然解决了粒子和无穷大而导致目标航迹无法

延续的问题，但舍弃了目标状态的更新，对于目标数目

的估计以及状态的估计都会造成影响 . PHD下 Swer⁃
ling 3复似然比平均运行一次的时间为 177 s，而幅度似

然比平均运行一次的时间为452 s.

(a) OSPA (b) 势估计

图3 Swerling 0下复似然比和幅度似然比算法对比图

(a) OSPA (b) 势估计

图4 Swerling 1下复似然比和幅度似然比算法对比图
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综合图 2~图 5，PHD-TBD幅度起伏算法需要经过

多帧跟踪估计，才能检测到目标；同时前一时刻的自适

应新生，目标有延后效应，因此目标在首次出现的时

候，OSPA会增大，但随着多帧积累，PHD-TBD幅度起伏

能实现对目标数目的估计 . 在信噪比是 7dB的情况下，

基于PHD幅度起伏的检测前跟踪算法复似然比方法比

幅度似然比方法更有优势，且复似然比比幅度似然比

方法能更快地估计到目标 .
5. 2 不同信噪比下幅度起伏的自适应新生算法性

能仿真

在SNR= 7 dB和SNR= 5 dB，每帧新生粒子数2000，
在不同幅度起伏下，对比算法仿真 . 结果如图6~8所示 .

由图 6可知，Swerling 0下信噪比为 5 dB的幅度似

然比是几乎完全无法正确的估计，而 5 dB的复似然比

跟踪性能良好；复似然比的跟踪效果在信噪比降低的

情况所受影响不大 .
由图 7可知，起伏类型是 Swerling 1的情况下，降低

信噪比会导致幅度似然比的目标个数估计在初始时刻

增大，而相比于复似然比，目标的个数估计与目标位置

的估计对于整个时刻而言所受影响不大 .

由图 8可知，Swerling 3下复似然比目标个数估计

会随着信噪比的降低而导致目标个数估计不准确，会

产生一定的漏检，但相比于幅度似然比所引起的误差，

复似然比对于信噪比降低产生的影响是较小的 .
目标姿态相对于雷达发生变化时，雷达到目标的

距离和时间也将发生变化，运动目标雷达横截面（Ra⁃
dar Cross Section，RCS）随着时间推移而起伏，RCS的起

伏会降低检测概率，RCS表示目标返回到雷达的回波

(a) OSPA (b) 势估计

图5 Swerling 3下复似然比和幅度似然比算法对比图

(a) OSPA (b) 势估计

图6 Swerling 0类型不同信噪比下复似然比和幅度似然比算法对比图
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信号的幅度 . 而目标幅度起伏流行的表示方法是 Swer⁃
ling 描述的统计模型，对于 Swerling 0，RCS是一个常

数，典型类型如金属圆球；对于 Swerling 1，目标RCS在
一次天线波束扫描期间时完全相干，扫描间的脉冲不

相干，典型的类型如前向观察的小型喷气飞机等；对于

Swerling 3，情况与 Swerling 1一样，只是概率密度不同，

典型的类型如螺旋桨推进飞机，直升机等 . Swerling 2
和 Swerling 4类型分别考虑了与 Swerling 1和 Swerling 3
相同的概率密度，但起伏速度较快，在本文不予考虑 .
在实际情况下，运动目标姿态随时会发生改变，本文考

虑不同幅度起伏类型，模拟不同情况下的多目标运动，

并给出算法实现，体现了 PHD-TBD滤波中考虑相位信

息的复似然比优势，而对于先验信息未知时，所提自适

应新生算法也能很好地跟踪迭代 .

6 结论

本文对雷达幅度起伏弱小目标问题进行了深入分

析和研究，将PHD滤波的思想应用在检测前跟踪上，给

出PHD-TBD幅度起伏两种似然比的序贯性蒙特卡洛算

法实现，完善了基于PHD滤波的检测前跟踪算法；同时

利用贝叶斯思想，考虑先验未知的情形，提出一种量测

划分区域自适应新生的算法 . 针对幅度起伏在 PHD滤

波下可能出现的问题也做了进一步详细的说明 . 仿真

实验表明，在PHD-TBD目标幅度起伏的情形下，复似然

比比幅度似然比能更准确更快地发现和估计目标 .
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