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　　摘　要：　由于粒子退化，基于粒子滤波的多伯努利检测前跟踪滤波器对多目标后验密度的估计不准确，导致量
测非相参积累的效果不理想．为此，将Ｇｅｏｄｅｓｉｃ粒子流引入多伯努利检测前跟踪算法，以提升后验密度估计的准确度．
此外，合并航迹时利用目标的航向信息，从而降低航迹交叉时不同目标的航迹被错误合并的概率．通过 Ｒａｙｌｅｉｇｈ杂波
中Ｓｗｅｒｌｉｎｇ１型起伏目标的检测及跟踪结果证明了所提算法的性能．
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１　引言
　　随机有限集（ＲａｎｄｏｍＦｉｎｉｔｅＳｅｔ，ＲＦＳ）多目标跟踪
方法能够同时估计出目标的数目和状态，因此基于ＲＦＳ
的检测前跟踪（ＴｒａｃｋＢｅｆｏｒｅＤｅｔｅｃｔ，ＴＢＤ）方法［１，３］已成

为多目标ＴＢＤ领域的研究热点．在基于粒子滤波的多
伯努利检测前跟踪（ＭｕｌｔｉＢｅｒｎｏｕｌｌｉＴＢＤ，ＭＢＴＢＤ）方
法［１，２］中，权重退化［４］会导致算法对多目标后验密度的

估计不准确，从而降低量测非相参积累的效果，影响检

测和跟踪性能．Ｄａｕｍ等学者提出了基于同伦的粒子流
滤波器［５］，不更新粒子权重，直接采用粒子流将粒子迁

移到高似然区域，避免了权重退化．Ｇｅｏｄｅｓｉｃ粒子流［６］

（ＧｅｏｄｅｓｉｃＦｌｏｗ，ＧＦ）是目前解决高维非线性非高斯问
题的最佳方法［７］．本文提出一种结合 ＧＦ的 ＭＢＴＢＤ方
法：（１）针对 Ｒａｙｌｅｉｇｈ杂波和目标幅度为 Ｓｗｅｒｌｉｎｇ１型
起伏的情况，推导了 Ｇｅｏｄｅｓｉｃ流在 ＴＢＤ场景下的滤波
公式；（２）提出结合航向信息与距离门限的航迹合并策
略，以降低航迹交叉时不同目标被错误合并的概率；

（３）利用量测的幅度信息自适应起始新生航迹，使算法
更加符合实际应用的要求．

２　多目标量测似然
　　假设ｋ时刻某个目标进行转弯（ＣｏｏｒｄｉｎａｔｅｄＴｕｒｎ，
ＣＴ）运动，则其运动模型可表示为
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ｘｋ＝ＦＣＴｘｋ－１＋ｖｋ （１）
其中，ＦＣＴ为 ＣＴ模型的状态转移矩阵，目标状态 ｘｋ＝
［ｘｋ，ｘｋ，ｙｋ，ｙｋ，ｗｋ，Ａｋ］′是包含位置（ｘｋ，ｙｋ）、速度（ｘｋ，
ｙｋ）、转弯角速度ｗｋ和幅度Ａｋ的矢量，ｖｋ为零均值高斯
过程噪声．ｋ时刻所有目标的状态构成多目标状态的随
机集Ｘｋ．为方便表示，我们在后面的公式中不再保留时
间索引ｋ．

假设雷达扫描区域可以量化为 Ｍ
!

Ｎ个距离方位
单元，将所有单元中幅度量测的集合记为 Ｚ．如果任意
两个目标的幅度扩散范围不重叠［１］，则当某个单元（ｉ，
ｊ）不在任何目标ｘ的扩散区域 Ｔ（ｘ）时，该单元的幅度
量测为

ｚ（ｉ，ｊ）＝ ｎ（ｉ，ｊ） （２）
其中，ｎ（ｉ，ｊ）为杂波．假设杂波为复高斯分布，协方差为
σｎ，则其幅度量测为如下的Ｒａｙｌｅｉｇｈ分布

ρ（ｚ（ｉ，ｊ））＝２ｚ
（ｉ，ｊ）

σｎ
ｅｘｐ（－（ｚ（ｉ，ｊ））２／σｎ） （３）

当该单元位于某个目标的扩散区域时，幅度量测为

ｚ（ｉ，ｊ）＝ Ａ（ｉ，ｊ）（ｘ）＋ｎ
（ｉ，ｊ） （４）

其中，（ｉ，ｊ）（·）为目标幅度的扩散函数
［１］，

（ｉ，ｊ）（ｘ）＝
ΔｘΔｙＡｋ
２πσ２

ｅｘｐ １
σ２( )


×ｅｘｐ －（ｒ
（ｉ）－ｒ（ｘ））２＋（（ｊ）－（ｘ））２{ }２

（５）

其中，Δｘ和Δｙ表示单元尺寸，σ为模糊因子，ｒ
（ｉ）和（ｊ）

为单元（ｉ，ｊ）对应的距离和方位坐标，ｒ（ｘ）和 （ｘ）为目
标ｘ对应的距离和方位坐标：

ｒ（ｘ）
（ｘ[ ]） ＝ ｘ２＋ｙ槡

２

ａｒｃｔａｎ（ｙ／ｘ[ ]） （６）

对Ｓｗｅｒｌｉｎｇ１型起伏目标，幅度的似然函数为

φ（ｚ（ｉ，ｊ）｜·）＝ ２ｚ（ｉ，ｊ）

σｎ＋
２
（ｉ，ｊ）σｔ

ｅｘｐ － （ｚ（ｉ，ｊ））２

σｎ＋
２
（ｉ，ｊ）σ( )

ｔ
（７）

其中，σｔ为目标幅度的均方值．
通过式（３）和（７）便可得到量测集Ｚ关于多目标状

态集Ｘ的似然函数为

ｇ（Ｚ｜Ｘ） (＝ ∏
ｘ∈Ｘ
∏

（ｉ，ｊ）∈Ｔ（ｘ）
φ（ｚ（ｉ，ｊ）｜ｘ ) (） ∏

（ｉ，ｊ）∪ｘ∈ＸＴ（ｘ）
ρ（ｚ（ｉ，ｊ） )）

＝ｆ（Ｚ）∏
ｘ∈Ｘ
ｇＺ（ｘ） （８）

其中，

ｆ（Ｚ）＝∏
Ｍ

ｉ＝１
∏
Ｎ

ｊ＝１
ρ（ｚ（ｉ，ｊ）） （９）

ｇＺ（ｘ）＝ ∏
（ｉ，ｊ）∈Ｔ（ｘ）

φ（ｚ（ｉ，ｊ）｜ｘ）／ρ（ｚ（ｉ，ｊ）） （１０）

３　Ｇｅｏｄｅｓｉｃ粒子流
　　文献［６］将符合贝叶斯准则的粒子流定义为如下

的对数同伦变换：

ｌｏｇｐ（η，λ）＝ｌｏｇｇ（η）＋λｌｏｇｈ（η）－ｌｏｇＫ（λ）（１１）
其中，ｐ（η，λ）为η的条件概率密度，η为粒子状态且为
伪时间步λ的函数，ｈ（η）为似然函数，ｇ（η）为 η的先
验密度，Ｋ（λ）为条件概率密度的归一化．当λ由０变化
到１时，根据贝叶斯准则，条件概率密度ｐ（η，λ）从先验
变换到后验．文献［６］指出粒子从先验到后验的流动服
从如下的Ｉｔｏ随机微分方程：

ｄη＝ｆ（η，λ）ｄλ＋Ｑ（η，λ）ｄｗ （１２）
其中，ｆ（η，λ）为流函数，ｗ为 Ｗｉｅｎｅｒ过程，Ｑ（η，λ）为
扩散矩阵．

由式（１２）可知ｆ（η，λ）和Ｑ（η，λ）共同定义了粒子
流，但是ｆ（η，λ）的解法并不唯一．通过对一个矢量Ｒｉｃ
ｃａｔｉ方程进行求解，Ｄａｕｍ和 Ｈｕａｎｇ推导出 Ｇｅｏｄｅｓｉｃ流
函数［６］：

ｆ（η，λ）＝－ 
２ｌｏｇｐ（η，λ）
η[ ]２

－１ ｌｏｇｈ（η）
( )η

Ｔ

（１３）

４　基于Ｇｅｏｄｅｓｉｃ流的ＭＢＴＢＤ方法

４１　Ｇｅｏｄｅｓｉｃ流的应用
在文献［８］中，每个时刻当粒子权重更新后采用粒

子流对粒子状态进行二次更新，引导粒子向高似然区

域迁移．在ＭＢＴＢＤ中，粒子都包含于伯努利项内，因此
Ｇｅｏｄｅｓｉｃ流应当在每个伯努利项内完成．

根据式（１３），Ｇｅｏｄｅｓｉｃ流函数由ｐ（η，λ）和ｈ（η）决
定；根据式（１１），ｐ（η，λ）由ｇ（η）和 ｈ（η）决定，因此求
解流函数的首要工作是确定 ｈ（η）．基于现有多目标
ＴＢＤ量测模型［１］，根据式（７）写出关于η的似然为

ｈ（η）＝∏
Ｍ

ｉ＝１
∏
Ｎ

ｊ＝１
φ（ｚ（ｉ，ｊ）｜η）

＝∏
Ｍ

ｉ＝１
∏
Ｎ

ｊ＝１

２ｚ（ｉ，ｊ）

σｎ＋
２
（ｉ，ｊ）（η）σｔ

ｅｘｐ－ （ｚ（ｉ，ｊ））２

σｎ＋
２
（ｉ，ｊ）（η）σ

( )
ｔ

（１４）
对ｈ（η）取对数并令φ（ｉ，ｊ）＝φ（ｚ（ｉ，ｊ）｜η）可得

ｌｏｇｈ（η）＝∑
ｉ，ｊ
ｌｏｇφ（ｉ，ｊ） （１５）

其中，

　　ｌｏｇφ（ｉ，ｊ）＝ｌｏｇ（２ｚ（ｉ，ｊ））

－ｌｏｇ（σｎ＋
２
（ｉ，ｊ）（η）σｔ）－

（ｚ（ｉ，ｊ））２

σｎ＋
２
（ｉ，ｊ）（η）σｔ

（１６）

式（１６）等号两边同时对η求偏导数，得到

　　ｌｏｇφ
（ｉ，ｊ）

η
＝２（ｉ，ｊ）（η）σｔ

×
σｎ＋

２
（ｉ，ｊ）（η）σｔ＋（ｚ

（ｉ，ｊ））２

（σｎ＋
２
（ｉ，ｊ）（η）σｔ）

２ ×
（ｉ，ｊ）（η）
η

（１７）

将式（１７）代入式（１５）并替换ｌｏｇφ（ｉ，ｊ）从而得到

６７３１
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ｌｏｇｈ（η）
η

＝∑
ｉ，ｊ
２（ｉ，ｊ）（η）σｔ

×
σｎ＋

２
（ｉ，ｊ）（η）σｔ＋（ｚ

（ｉ，ｊ））２

（σｎ＋
２
（ｉ，ｊ）（η）σｔ）

２

（ｉ，ｊ）（η）
η

（１８）

式（１７）等号两边再对 η求偏导数可得 ｌｏｇｈ（η）的二阶
导数，令σ（ｉ，ｊ） ＝σｎ＋

２
（ｉ，ｊ）（η）σｔ并经整理得到

２ｌｏｇｈ（η）
η２

＝

∑
ｉ，ｊ
２σｔ

（ｉ，ｊ）（η）
( )η

２（σ（ｉ，ｊ） ＋（ｚ（ｉ，ｊ））２）（σ（ｉ，ｊ） －２２（ｉ，ｊ）（η）σｔ）
（σ（ｉ，ｊ） ）

３

＋２（ｉ，ｊ）（η）σｔ
σ（ｉ，ｊ） ＋（ｚ（ｉ，ｊ））２

（σ（ｉ，ｊ） ）
２

２（ｉ，ｊ）（η）
η２

（１９）

现在计算
（ｉ，ｊ）（η）
η

．从式（５）可知，（ｉ，ｊ）（η）的指数

函数部分为文献［７］中目标脉冲响应（ＴａｒｇｅｔＩｍｐｕｌｓｅ
Ｒｅｓｐｏｎｓｅ，ＩＰＲ）函数 Ｉ（ｉ，ｊ）（η）在形状矩阵为 Ｃ＝ｄｉａｇ

[ ]( )１ １ 时的特例，从而所求偏导数为

（ｉ，ｊ）（η）
η

＝
ΔｘΔｙＡｋ
２πσ２

ｅｘｐ １
σ２( )

ＪＣ－１δ（ｉ，ｊ）（η）Ｉ（ｉ，ｊ）（η）（２０）

其中，δ（ｉ，ｊ）（η）＝
ｒ（η）－ｒ（ｉ）

（η）－（ｊ[ ]） ，Ｊ为 δ（ｉ，ｊ）（η）的雅克比
矩阵．

现在再来计算粒子流先验密度 ｇ（η）的偏导数．
ｇ（η）同时也是 ＭＢＴＢＤ中粒子的预测密度，通常采用
高斯密度来近似．假设μ和Ｐ分别为ｇ（η）的均值和协
方差，在高斯近似条件下［６］有

ｌｏｇｇ（η）
η

＝－Ｐ－１（η－μ）Ｔ （２１）

２ｌｏｇｇ（η）
η２

＝－Ｐ－１ （２２）

在式（１１）中对等号两边同时取η的二阶导数可得
２ｌｏｇｐ（η，λ）

η２
＝λ

２ｌｏｇｈ（η）
η２

＋
２ｌｏｇｇ（η）
η２

（２３）

将式（１９）和（２２）代入式（２３）可得ｌｏｇｐ（η，λ）的二
阶导数，然后将式（２３）与（１８）代入式（１３）可得ｆ（η，λ）
的解．
４２　考虑航向信息的航迹合并策略

目前公开的文献中均采用距离波门对 ＭＢＴＢＤ滤
波后的航迹进行合并［１，２］．一方面，这些文献都没有提
出具体的航迹合并算法；另一方面，当多个目标的航迹

交叉时，如果只采用距离波门，则有可能将多个目标的

航迹合并为一条航迹，从而得到错误的状态估计．图１
为采用距离波门对交叉航迹进行合并的示意图．其中
黑色和蓝色的椭圆分别表示两个伯努利项，红色点迹

表示伯努利项中的粒子，绿色矩形表示设定的距离波

门．从图中可以看到这两个伯努利项产生了交叉，且在
交叉点处落入了距离波门，从而两个伯努利项被合并

为一个，两条航迹被合并为一条航迹．

为解决航迹交叉时目标航迹被错误合并的问题，

合并航迹时不能只考虑航迹之间的距离信息，还应结

合目标的航向信息（ＣｏｕｒｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＣＩ）．具体做法如
下：

步骤１　根据某个航迹 ｉ内所有 Ｎｉ个粒子的状态
｛ｘｊｉ｝ｊ＝１，…，Ｎｉ计算该航迹的状态估计值 ｘ^ｉ：

ｘ^ｉ＝∑
Ｎｉ

ｊ＝１
ｗｊｉｘ

ｊ
ｉ （２４）

步骤２　根据航迹在 Ｘ轴和 Ｙ轴的速度估计值 ｖ^ｉｘ
和 ｖ^ｉｙ计算目标的航向：

θｉ＝ａｒｃｔａｎ（^ｖ
ｉ
ｙ／^ｖ

ｉ
ｘ） （２５）

步骤３　根据状态估计值和航向估计值计算任意
两条航迹的距离和航向差，对于给定的距离合并波门

Ｒｍｅｒｇｅ和航向合并波门 θｍｅｒｇｅ，统计同时落入距离波门和
航向波门的航迹，并将这些航迹的存在概率相加，而对

于航迹的后验密度，则采用存在概率最大的航迹的后

验密度作为合并后航迹的后验密度．
采用上述方法，能够合并距离和航向都接近的航

迹，当距离和航向有一个因素不满足要求时合并都不

会发生，因而显著降低了航迹交叉时不同航迹被合并

的概率．同时，合并后的航迹采用被合并航迹中存在概
率最高的航迹，从而避免了真实航迹被一些存在概率

较低的虚假航迹合并所造成的状态估计偏差，最大程

度上保持了状态估计的准确度．

５　仿真
　　为检验所提方法的效果，通过仿真实验对如下三
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种方法进行对比，即标准的 ＭＢＴＢＤ方法，仅采用 Ｇｅｏ
ｄｅｓｉｃ粒子流的 ＭＢＴＢＤ方法（ＧＦＭＢＴＢＤ），采用 Ｇｅｏ
ｄｅｓｉｃ粒子流并且在合并航迹时考虑航向信息的 ＭＢ
ＴＢＤ方法（ＣＩＧＦＭＢＴＢＤ）．

雷达观测区域的面积为［－１００，１００］ｍ ×［－１００，
１００］ｍ．在总计４０ｓ的观测时间内先后有四个目标进入
观测区域，且每个目标存在和消失的时刻不尽相同，因

此观测期内目标数目是变化的．每个目标根据不同的
速度进行协调转弯（ＣｏｏｒｄｉｎａｔｅｄＴｕｒｎ，ＣＴ）运动，目标的
真实航迹如图２所示，其中，“○”表示航迹起点，“△”
表示航迹终点．

本文设置信杂比（ＳｉｇｎａｌｔｏＣｌｕｔｔｅｒＲａｔｉｏ，ＳＣＲ）为
１０ｄＢ，并设置点扩散函数中单元尺寸为 Δｘ＝Δｙ＝１，模
糊因子为σ２＝１．

目前所见的 ＭＢＴＢＤ方法均假设航迹起始位置已
知［１，２］，而这在实际应用中是难以实现的．为考察本文
所提算法在实际 ＴＢＤ场景中的效果，配置新生伯努利
项时，首先统计每一帧中幅度超过量测门限的单元，然

后将这些单元作为新生航迹的起始位置．为了尽可能
减少虚假航迹，本文中设置初始量测门限为５，而当没
有量测超过门限时，门限自动减 １，直到有量测超过
门限．

图３为本文所提算法在第１帧采样的新生粒子的
分布图．可以看到，此时存在１个目标，但新生粒子并未
在该目标附近采样，而是在远离目标的两个杂波单元

周围采样．这是因为目标的幅度存在起伏，在这一帧没
有超过给定的量测门限，但远离该目标的杂波单元的

幅度却超过了量测门限，因而粒子从杂波单元采样．这
种情况在实际应用中是很可能发生的．

合并航迹时，ＭＢＴＢＤ和 ＧＦＭＢＴＢＤ都只采用距
离波门Ｒｍｅｒｇｅ，其值为５个距离单元；ＣＩＧＦＭＢＴＢＤ同时
采用Ｒｍｅｒｇｅ和航向波门 θｍｅｒｇｅ＝３０°．本文通过 ＯＳＰＡ误
差［９］来评价算法的跟踪性能．

图４给出了三种算法在１００次仿真后得到的平均
ＯＳＰＡ误差距离．可以看到，除第１～８帧以及第３１、３６
帧外，ＧＦＭＢＴＢＤ和ＣＩＧＦＭＢＴＢＤ两种滤波器的误差
明显小于 ＭＢＴＢＤ，并且 ＧＦＭＢＴＢＤ和 ＣＩＧＦＭＢＴＢＤ
的误差总体上随着滤波时间的增加而逐渐降低．在第１
～８帧 ＧＦＭＢＴＢＤ和 ＣＩＧＦＭＢＴＢＤ的误差高于 ＭＢ
ＴＢＤ，这是因为新生伯努利项采用了 Ｇｅｏｄｅｓｉｃ流，使得
所有粒子向高似然区域流动，从而使粒子保持了高权

重，而新生伯努利项有可能源于杂波而非目标，从而导

致状态估计误差较大．但是经过若干帧积累后，与目标
航迹相近的粒子将获得越来越高的权重，其他粒子的

权重将迅速下降，从而使状态估计精度逐步提升．在第
３１和第３６帧，由于目标消失导致目标数减少，这３种
方法都没有准确估计出目标数目，因而误差增大．此外，
大部分时间中 ＧＦＭＢＴＢＤ和 ＣＩＧＦＭＢＴＢＤ的 ＯＳＰＡ
误差比较接近，而在航迹交叉的第 １５帧和第 ２６帧，
ＣＩＧＦＭＢＴＢＤ的误差显著小于ＧＦＭＢＴＢＤ．

图５是三种算法在１００次仿真后得到的平均势估
计结果．可以看到，在第１～５帧这三种算法都能给出比
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较准确的目标数目估计，但是当目标数目增加时，ＭＢ
ＴＢＤ就会产生明显的欠估计，而 ＧＦＭＢＴＢＤ和 ＣＩＧＦ
ＭＢＴＢＤ则要好很多．这是由于 Ｇｅｏｄｅｓｉｃ流提升了 ＧＦ
ＭＢＴＢＤ和ＣＩＧＦＭＢＴＢＤ对多目标后验密度估计的准
确度，从而使目标的航迹能够被正确检测和跟踪，没有

明显的丢失航迹．同时，相较 ＧＦＭＢＴＢＤ，ＣＩＧＦＭＢ
ＴＢＤ在航迹交叉的第１５帧和第２６帧左右能够给出更
加准确的势估计．

６　结束语
　　基于粒子滤波的多伯努利检测前跟踪方法是用于
时变多目标检测和跟踪的重要手段，在雷达低可观测

目标探测中具有很高的应用价值．但由于粒子对建议
密度的过度依赖，该方法对多目标状态的估计效果不

理想，从而严重制约了检测及跟踪性能．此外，由于航迹
合并时仅采用距离波门，导致不同目标的航迹被错误

合并的概率很高，从而造成航迹漏检．针对第一个问题，
本文在多伯努利检测前跟踪方法中引入 Ｇｅｏｄｅｓｉｃ粒子
流，通过粒子流将权重更新后的粒子迁移到高似然区

域，从而提升算法对多目标状态的估计性能，并进而提

升量测积累效果，实现算法对低可观测目标的更好检

测和跟踪．针对第二个问题，在采用距离合并波门的同
时采用航向波门，从而在很大程度上降低了不同目标

的航迹被错误合并的概率．
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