
 

组网雷达多帧检测前跟踪算法研究

王经鹤      易  伟*      孔令讲

(电子科技大学信息与通信工程学院   成都   611731)

摘   要：组网雷达系统(NRS)由于其稳健的性能优势，在近年来受到了广泛关注。目前，组网雷达系统在进行目

标探测时常采用先检测后跟踪(DBT)算法，即在每个时刻先对接收到的回波数据进行单帧门限检测，得到疑似目

标的点迹集合，然后上传这些点迹或由这些点迹跟踪得到的航迹估计到融合中心做进一步处理，最终得到全局估

计结果。然而，当信噪比(SNR)比较低时，目标往往很难通过单帧门限检测，最终导致目标漏检、航迹起批难，

无法有效发挥组网雷达系统优势。针对这一问题，该文提出了一种组网雷达多帧检测前跟踪(MF-TBD)算法。该

方法首先在本地节点进行多帧检测前跟踪，然后传递检测得到的点迹序列到融合中心进行融合。该方法一方面利

用了组网雷达系统平台优势；另一方面不同于常规先检测后跟踪技术，多帧检测前跟踪能够利用目标空时相关性

积累目标能量，改善弱小目标检测性能；因此其可以有效提高系统对目标的检测性能。但是，多帧检测前跟踪输

出结果和先检测后跟踪算法不同，导致现有融合方法不适用。针对这一问题，该文首先理论推导了点迹序列的融

合方法，然后结合实际雷达模型给出了算法实现流程，最后提出了算法的粒子滤波实现方式并通过仿真实验验证

了算法的性能。仿真结果证明该文提出的方法相比于先检测后跟踪算法，有4～6 dB的检测性能增益；相比于常

规单传感器多帧检测前跟踪算法，航迹跟踪精度有50%左右的提升。
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Science and Technology of China, Chengdu 611731, China)

Abstract: Recently, Netted Radar System (NRS) has received much attention due to its robust performance

gain. Usually, the NRS Detect Before Track (DBT) method detects the received data at each time, acquiring a

set of alarm plots, and then transmits these plots or the trajectories obtained based on them to the fusion

center, thus generating a global estimated result. However, when the Signal-to-Noise Ratio (SNR) is low, the

performance becomes highly degraded because the targets cannot pass the single-frame detection threshold of

DBT. To solve this problem, a netted radar Multi-Frame Track Before Detect (MF-TBD) method is proposed

in this paper. First, MF-TBD is performed in local radar nodes, and then it acquires estimated target plot

sequences and transmits them to the center for further fusion. MF-TBD can take advantage of NRS, and also

can utilize target space time correlation through MF-TBD processing and enhance the target SNR. Thus, it can

improve detection performance. However, the outputs of MF-TBD are different from that of DBT. Therefore,
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the current fusion methods for DBT are not suitable for MF-TBD. To solve this problem, this paper first

derives a fusion method for plot sequences, then reports its processing steps in radar system, and finally

proposes an implementation method based on the particle filter. The simulation results show that the proposed

method has a detection performance gain of 4 to 6 dB than the traditional method based on DBT, and a 50%

gain on estimation accuracy than single-sensor MF-TBD.

Key words: Netted Radar System (NRS); Multi-Frame Track Before Detect (MF-TBF); Target detection and

tracking

1    引言

多传感器融合通过利用多个节点的信息，实现

传感器间信息互补。相比于单传感器，多传感器系

统能够增加量测的维度和置信度，提高系统容错性

和鲁棒性[1,2]。近几十年，多传感器融合受到了广

泛的关注，也被应用到越来越多的领域当中[3–10]。

其中，组网雷达系统(Netted Radar System, NRS)
就是一种典型的例子[11]。组网雷达通过网内多个雷

达协同探测，获取目标多向散射系数，能够大幅提

高对目标的检测跟踪能力。目前，组网雷达系统多

采用先检测后跟踪(Detect Before Track, DBT)的
方法，即，本地雷达节点在每个时刻对接收到的回

波信号进行单周期门限检测，得到一些可能是目标

的虚警点迹，然后传递这些点迹或者由这些点迹跟

踪滤波得到的目标航迹到融合中心进行融合 [4,5]。

本文定义这种方法为基于先检测后跟踪的多传感器

融合(Multi-Sensor Fusion based on DBT, MSF-
DBT)。MSF-DBT在高信噪比下具有良好的性

能，但当信噪比较低时，目标往往很难通过单周期

门限检测，造成本地节点信息损失，导致算法性能

严重下降。

解决DBT导致的性能损失的一个有效方法是

采用多帧检测前跟踪技术(Multi-Frame Track Be-
fore Detect, MF-TBD)[12–14]。MF-TBD在每个时刻

不对回波数据进行门限检测，而是联合处理多周期

原始回波数据，然后输出目标检测结果[12]。由于

MF-TBD不对单周期回波数据进行检测，因此可以

更大程度地保留和利用目标信息；另一方面，它能

够联合利用目标在多帧之间的运动相关性积累目标

能量同时抑制噪声改善信噪比。因此，MF-TBD对
低信噪比目标具有很好的检测能力。

但目前，MF-TBD主要应用在单传感器系统

中，文献[15–17]研究了利用原始数据或中间结果在

融合中心进行MF-TBD的方法，但并未考虑传递本

地MF-TBD的检测结果到融合中心进行融合的情

况。不同于MSF-DBT, MF-TBD输出的结果既不

是虚警点迹也不是跟踪滤波后分布已知的目标航迹

估计，而是一系列离散的点迹序列且分布未知[18]。

因此，现有的融合算法并不直接适用于点迹序列的

融合。

针对上述问题，本文对组网雷达下的目标检测

跟踪算法进行研究，提出了一种基于点迹序列融合

的组网雷达多帧检测前跟踪算法(Netted Radar
System Multi-Frame Track Before Detect based
on Plot Sequence Fusion, PSF-MF-TBD)，并给出

了PSF-MF-TBD的粒子滤波实现方法。本文是对

文献[19]的扩展，在文献[19]的基础上，改进了信号

模型，并且对算法进行了更详细的理论推导，同时

结合组网雷达系统模型及其问题对算法进行了补充

和完善，最后通过仿真实验对算法进行了验证。

2    目标与信号模型

2.1  目标运动模型

k = [xk _xk yk _yk zk _zk]
T

xk yk zk

_xk _yk _zk

假设一个点目标运动在3维笛卡尔坐标系下。

目标k 时刻的状态表示为 ，其

中， ,  ,  表示目标k时刻在x, y, z方向上的位置，

,  ,  表示相应的速度。目标运动服从如下关系

k = k¡1+ k (1)

k其中， 表示过程噪声， 是状态转移函数

= 3
·
1 T
0 1

¸
(2)

3 T


表示3维单位矩阵， 表示相邻两个时刻时间间

隔， 表示Kronecker积。

2.2  回波信号模型

m = (xm ; ym ; zm)

假设组网雷达系统位于同样的3维笛卡尔坐标

系下，由M个独立工作的雷达节点和一个融合中心

组成，融合中心位于坐标原点处，雷达m的位置为

，回波信号表示为

rm
k;i;j (t) =

8>><>>:
Am

k sm (t ¡ tmk ) e
j$(t) + nm

k;i;j (t) ;

nm
k;i;j (t) ;

(3)

$ (t) = (2 (f m + f m
k ) t + #m

k ) rm
k;i;j (t)

i = 1; 2; ¢¢¢;N m
a j = 1; 2; ¢¢¢;N m

b

N m
a N m

b Am
k

其中， ,  表示

雷达m在第k个扫描周期的第i个方位和第j个俯仰单

元上的回波信号， ,  ,

和 表示雷达m的方位和俯仰单元数目。
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sm (t) tmk
f m

f m
k

#m
k nm

k;i;j (t)

表示第k个扫描周期，雷达m观测到目标回波幅

度。 表示雷达m的发射信号。 表示k时刻目

标到雷达m的回波信号时延。 表示雷达m的发射

信号频率。 表示k时刻目标相对于雷达m的多普

勒频率。 表示回波信号相位。 表示接收

机噪声。

m
k

m
k

N m
r £ N m

a £ N m
b £ N m

v
m
k =

fzm
k (r; i; j ; d) ; r = 1; 2; ¢¢¢;N m

r ; i = 1; 2; ¢¢¢;N m
a ; j = 1;

2; ¢¢¢;N m
b ; d = 1; 2; ¢¢¢;N m

v g N m
v

zm
k (r; i; j ; d)

(r; i; j ; d)

本文提出的算法利用回波信号采样及包络检波

后的幅度信息。根据上述模型，采样及检波后雷达

m第k个扫描周期的回波数据是一个包含了距离-方
位-俯仰-多普勒信息的4维矩阵。令 表示第k个

扫描周期雷达m的回波数据， 是一个大小为

的数据矩阵，表示为

。其中， 表示多普

勒单元格的个数， 表示距离-方位-俯仰-

多普勒单元格 处的回波幅度。具体地，

zm
k (r; i; j ; d) =

8>><>>:
¯̄̄
Am

k e
j$(r) + nm

k;i;j (2r=c)
¯̄̄
;

¯̄
nm

k;i;j (2r=c)
¯̄
;

(4)

$ (r) = 2 (f m + f m
k ) 2r=c+ #m

k

tmk

其中， 。本文定义

1个扫描周期的回波数据为1帧。雷达m第k帧数据

对应的采样时间为 。
¹̀m
k =

¡
¹rm
k
¹µm
k
¹hm

k ¹vm
k

¢
¹rm
k
¹µm
k
¹hm

k ¹vm
k
¹̀m
k

令 表示第m个雷达在k时

刻观测到的目标位置量测， ,  ,  ,  分别为

距离、方位、俯仰和多普勒单元标号。 与目标

状态存在如下的映射关系

¹rm
k = dRk=¢

m
r e

¹µm
k =

»
arctan

µ
ym ¡ yk

xm ¡ xk

¶Á
¢µ

m
¼

¹hm
k =

»
arcsin

µ
zk

Rk

¶Á
¢m

b

¼
¹vm
k = d2vm

r = (¸m¢
m
v )e

9>>>>>>>>=>>>>>>>>;
(5)

Rk =
q
(xm¡xk)

2+(ym¡yk)
2+(zm ¡ zk)

2

¢m
r ¢µ

m ¢m
h ¢m

v

¸m

vm
r d¢e

其中， ,

,  ,  ,  分别表示雷达m在距离、方位、

高度和多普勒向上的分辨率， 表示雷达m的发射

信号波长， 为目标相对雷达m的镜像速度，

表示向上取整。

3    基于点迹序列融合的组网雷达多帧检测
前跟踪算法

本节介绍PSF-MF-TBD算法。如图1所示，

PSF-MF-TBD算法由两部分构成：本地多帧检测

前跟踪和融合中心的点迹序列融合。

3.1  本地检测前跟踪

首先介绍MF-TBD算法，假设各雷达每个时刻联

m
1:K=f m

1 ;
m
2 ; ¢¢¢; m

Kg
m
1:K

合处理最新的K帧回波数据，即：

。本地MF-TBD的主要任务就是利用

判断目标是否存在，并在目标存在的情况下提

供这段时间内的目标航迹估计。MF-TBD算法有多

种实现形式，如：基于动态规划的检测前跟踪算法

(Dynamic Programming based TBD, DP-TBD)，
最大似然概率数据联合(Maximum Likelihood
Probabilistic Data Association, ML-PDA)，霍夫

变换(Hough Transform, HF)等。本文以DP-
TBD为例对本地处理进行介绍。

^̀m
k =
³
r̂m
k µ̂m

k ĥm
k v̂m

k

´
^m
1:K =

³
^̀m
1 ;
^̀m
2 ; ¢¢¢ ; ^̀mK

´
^m
1:K

令 表示雷达m在第k个周期

对目标的状态估计。第1至K周期对目标的估计可以

表示为 。利用DP-TBD[12–14],

可以由式(6)估计得到

^m
1:K = argmax

`mK2 m
I(`m

K j m
1:K)

s:t: max
`mK2 m

I(`mK j m
1:K) ¸ °

9>=>; (6)

° m=f(1 1 1 1) ; (1 1 1 2) ; ¢¢¢;
(N m

r N m
a N m

b N m
v )g I(`mk j m

1:K)

k = 2; 3; ¢¢¢;K

其中， 是检测门限，

,  为值函数，可以

通过迭代进行计算[12–14]，对于 有

I(`mk j m
1:K) = zm

k (r
m
k ; µm

k ; hm
k ; v

m
k )

+ max
`mk¡12¿(`mk )

I(`m
k¡1j m

1:k¡1) (7)

¿ (`m
k ) `m

k

`m
k¡1

其中， 表示能够转移到给定 的k–1时刻位置

的集合，可以由目标运动方程式(1)及雷达m相

对目标拓扑结构获得。

max`mK2 m I(`m
K j m

1:K)

^m
1:K

^m
1:K tm1 ; t

m
2 ; ¢¢¢; tmK

式(6)给出了本地MF-TBD的决策准则，对于

每个雷达节点，在其第K个采样时刻，如果值函数

最大值 能够超过检测门限，则

宣布检测到目标，同时输出该值函数最大值对应的

点迹序列 作为本地目标航迹估计；否则，宣布

没有目标。其中， 对应的时间节点为 。

可以看出，MF-TBD只是利用离散的分辨单元
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图 1 PSF-MF-TBD算法结构框图

Fig. 1  Block diagram of PSF-MF-TBD
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^m
1:K格编号 对目标航迹进行了粗略地近似，并没有

像其它跟踪算法(如：卡尔曼滤波)一样对目标航迹

进行精确地估计。为了更好地进行区分，本文称

MF-TBD输出的结果为点迹序列。另外，虽然文中以

值函数为幅度和的DP-TBD算法为例对本地MF-TBD
处理进行了介绍，本文提出的组网雷达MF-TBD算
法处理框架和点检序列融合算法对其它MF-TBD实
现形式同样适用。

3.2  融合中心的点迹序列处理

各雷达节点在完成本地MF-TBD后，将得到的

点迹序列传递至融合中心做进一步融合处理，得到

目标全局状态估计。由于MF-TBD输出结果既不是

单帧检测后的离散点迹，也不是跟踪滤波后分布已

知的准确目标航迹估计，因此现有的融合方法并不

适用。另外，受雷达拓扑结构、系统参数等的影

响，不同节点间的点迹序列还面临着时间异步、空

间错位等多种问题，无法直接进行融合。针对这些

问题，本节给出融合中心的点检序列处理方法，具

体流程如图2所示。

¡
¹̀m
1 ;
¹̀m
2 ; ¢¢¢; ¹̀mK

¢
^m
1:K

^m
1:K

m
1:K = (

m
1 ;

m
2 ; ¢¢¢; m

K )
^m
1:K

m
k = (x

m
k ; ym

k ; zm
k )

3.2.1 空间-时间对准　

　　在组网雷达中每个雷达节点都以自己为中心建

立极坐标系，记录目标与自己的相对位置

，它们对目标的估计结果 也是

建立在各自极坐标系下的。这种空间上的不一致，

导致不同节点的点迹序列无法直接进行后面的融

合。因此，需要把不同雷达节点的点迹序列统一到

统一坐标系下(即，空间对准)，这里选择以融合中

心为坐标原点的3维笛卡尔坐标系。从 到统一

坐标系下的转换可以通过式(5)中的映射关系完成。

令 表示映射后 在统一

坐标系下的对应状态，其中， 。

tm1 ; t
m
2 ; ¢¢¢; tmK

t1; t2; ¢¢¢; tK

下面介绍时间对准。各雷达节点的起始扫描时

间、扫描周期可能不同，因此各雷达输出的点迹序

列对应的时间节点 也存在差异。为了

完成点迹序列的融合，首先需要将它们对齐到相同

时间节点上，称为融合中心统一时间节点，记为

。这里的主要思想是根据目标的运动规

律，利用现有的检测结果预测目标在统一时间节点

m
1:K

m
tk

上的位置。具体地， 在融合中心统一时间节

点上的位置 可以通过式(8)进行推算

xm
tk =

8>>>>>>><>>>>>>>:

xm
n + (tk ¡ tmn )

xm
n+1 ¡ xm

n

tmn+1 ¡ tmn
; tmn < tk < tmn+1

xm
K + (tk ¡ tmK )

xm
K ¡ xm

K¡1
tmK ¡ tmK¡1

; tk > tmK

xm
1 + (t

m
1 ¡ tk)

xm
2 ¡ xm

1

tm2 ¡ tm1
; tk < tm1

(8)

ym
tk zm

tk

t1; t2; ¢¢¢; tK m
t1:tK =¡

m
t1 ;

m
t2 ; ¢¢¢;

m
tK

¢
和 有类似的转换关系，这里不在赘述。

完成上面的预测后，即可得到雷达m在统一时间节

点 上预测的点迹序列，表示为

。

3.2.2 航迹配对　

　　经过前面的空间对准和时间对准后，可以得到

同一坐标系下，不同雷达在同一时间节点的检测结

果。此时可以进行航迹配对。航迹配对主要是对不

同雷达的输出结果按照一定准则两两配对，找到同

一个目标在不同雷达下的检测结果，为后续的航迹

融合做准备。配对准则的确定和配对顺序的设计是

该步骤的两个关键点。

(1)配对的准则：本文选择两条航迹的位置误

差作为配对标准。如果各时间节点的位置误差都在

允许的范围内，则认为两条航迹属于同一目标。如

果一条航迹无法和其它航迹配对，认为其是虚警，

将它删除。

(2)配对的顺序：由于值函数大的状态更有可

能是目标状态，因此在配对时，先选择值函数最大

的航迹与其它航迹配对，配对成功后删除这两条航

迹，然后重复上面的操作。

3.2.3 航迹融合　

　　经过航迹配对后，每个目标都可以找到不同雷

达对它的检测结果(点迹序列)。利用这些结果进行

融合，能够得到目标状态全局估计。本文采用最小

均方误差估计(Minimum Mean Square Error,
MMSE)准则来实现这一目的。目标的全局估计表

示为

^
t1:tK = E

h
t1:tK

¯̄̄
1:M
t1:tK

i
=

Z
t1:tK2R

4K
t1:tKp

³
t1:tK

¯̄̄
1:M
t1:tK

´
d t1:tK (9)

1:M
t1:tK=

h¡ 1
t1:tK

¢T
;
¡ 2

t1:tK

¢T
; ¢¢¢;

¡ M
t1:tK

¢TiT
其中， ，

表示各雷达节点提供的本地点迹序列集合。

p
³

t1:tK

¯̄̄
1:M
t1:tK

´
p
³

t1:tK

¯̄̄
m
t1:tK

´
1
t1:tK ;

2
t1:tK ; ¢¢¢;

M
t1:tK

在式(9)中， 表示全局后验信息，

可以通过局部后验信息 融合得到。

由于点迹序列 并不相互独

 

L1:K 

融合中心

空间对准 时间对准 航迹配对 航迹融合
X1:K
^

1̂

L1:K 

^M

 
图 2 PSF-MF-TBD算法流程示意图

Fig. 2  Steps of PSF-MF-TBD
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立，因此这里采用广义协方差交叉[6](Generalized
Covariance Intersection, GCI)准则进行融合

p
³

t1:tK

¯̄̄
1:M
t1:tK

´

=

MY
m=1

p
³

t1:tk

¯̄̄
1:m
t1:tk

´wm

Z
t1:tk
2R2k

MY
m=1

p
³

t1:tk

¯̄̄
m
t1:tk

´wm

d t1:tk

(10)

XM

m=1
wm = 1 p

³
t1:tK

¯̄̄
m
t1:tK

´
其中， ,   取决于点

迹序列和真实目标状态的关系。

4    基于粒子滤波的点迹序列融合算法实现

上一节介绍了PSF-MF-TBD的基本理论，本

节研究算法的实现方法。由3.2.3节可以看出，要实

现点迹序列的融合，就要求解式(9)。本节首先研

究式(9)中的MMSE求解问题，然后给出算法的粒

子滤波实现方法。

4.1  MMSE问题求解

首先，本文给出下列结论。

t1 tk p
³

t1:tk

¯̄̄
1:M
t1:tḱ©

1
tk;

2
tk; ¢¢¢;

M
tk

ª
t1 tk¡1

p
³

t1:tk

¯̄̄
1:M
t1:tk¡1

´
结论　 至 时刻联合后验概率分布

可以通过利用点迹集合 对 至

时刻联合后验概率分布 更新得到，即

p
³
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¯̄̄
1:M
t1:tk

´
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0@ MY
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¯̄̄
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(11)

其中，C是一个常数，由式(12)给出
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证明　根据贝叶斯准则， 可

以被展开为

p
³
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¯̄̄
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´
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C1 =
³

m
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¯̄̄
m
t1:tk¡1

´
1:M
t1:tK C1其中， ，给定 ,  为一个

常数。式(13)的推导中利用了公式

p
³

tk

¯̄̄
t1:tk¡1;

m
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´
= p
³
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´
(14)

p
³
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´
= p
³

m
tk

¯̄̄
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´
(15)

将式(13)代入式(10)，再经过一些数学变换，

即可证明式(11)。  证毕

p( t0j m
t0 )

p
³

t1:tK

¯̄̄
1:M
t1:tK

´
p( t0) p

³
t0

¯̄̄
m
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´
p
³
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1:M
t1:tK

´
^

t1:tK

式(11)描述了相邻时刻融合中心联合后验分布

间的迭代关系。根据该式，只要给出 ，就

可以迭代地计算得到 。本文用先验分

布 初始化 。在得到

后，将其代入式(9)中，可以获得目标航迹的全局

估计 。式(9)中包含复杂的高维积分过程，直

接求解非常困难。下面，本文给出一种基于粒子滤

波的求解方法。

4.2  粒子滤波实现算法

tk = t1; t2; ¢¢¢; tK

粒子滤波算法的基本思想是利用一系列带权重

的粒子来近似复杂的概率分布 [20,21]。根据这一思

想，对于 ，令

p
³

t1:tk

¯̄̄
1:M
t1:tk

´
¼

QX
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¶qtk±
¡
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±( t1:tk ¡

q
t1:tk)

在式(16)中， 表示 时刻

粒子集合， 表示对应的粒子权重，

Q表示粒子数目， 是狄拉克函数。

^
t1:tK将式(16)其代入式(9)中，全局估计 可以

重新写为

^
t1:tK =

QX
q=1

¶qtK
q
t1:tK (17)

^
t1:tK

¶qtK
q
t1:tK

从式(17)中可以看出，要计算 ，只需计算参

数 和 即可。下面介绍这些参数的计算问题。
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³
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¯̄̄
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´
f¶qtk; q = 1; 2; ¢¢¢;Qg

在任意时刻 ,  都是从一

个重要性分布函数 中采样得到的，

而权重 可以由式(18)计算
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其中， 可以分解为[20]
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将式(11)和式(19)代入到式(18)，可以得到

¶qtk /

0@ MY
m=1

p
³

m
tk

¯̄̄
q
tk

´wm

1A ¶qtk¡1 (20)

式(20)的证明与单传感器场景中类似[20]，这里

不再赘述。
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p
³

t1:tK

¯̄̄
1:M
t1:tK

´
式(9)中的点迹序列的融合问题不仅包含着复

杂的高维积分，还包含着非线性的后验分布

，求解非常困难。但基于式(17)，该

问题可以转换为一个简单的粒子加权求和问题，并

且这些粒子和它们对应的权重可以迭代进行计算。

根据这一思想，本文提出了点迹序列融合的粒子滤

波实现方法，其具体实现步骤如表1所示。

5    算法实现复杂度分析

¿ (`m
k )

¿ (`m
k ) ±

O (± (K ¡ 1))

O (±N m
r N m

a N m
b N m

v (K¡1)) N m
r £N m

a £N m
b £

N m
v

O
µXM

m=1
±N m

r N m
a N m

b N m
v (K ¡ 1)

¶

Q

O (KQ) Q

O (Q)

本文所提算法的计算复杂度由两部分构成，

即：本地多帧检测前跟踪和融合中心的短航迹粒子

滤波跟踪。下面分别对两部分的计算复杂度进行分

析。首先，本地多帧检测前跟踪的计算复杂度主要

由值函数计算导致。对于状态空间中的每个状态，

其值函数的计算需要K–1次式(7)中的迭代，而每次

迭代包含了一个建立在 上的最优化问题，假

设 中元素个数为 ，则每个状态值函数计算的

复杂度近似为 。考虑状态空间中的所

有状态，单个雷达节点MF-TBD算法的计算复杂度为

，其中，

为状态空间中的状态个数。M个雷达节点的计

算复杂度为 。

融合中心执行粒子滤波的计算复杂度受粒子个数

的影响。如式(20)所示，在每个时刻，每个粒子

的权重计算需要一次迭代，则所有粒子K个时刻的

计算复杂度为 。而各时刻 个粒子重采样的

计算复杂度为 [20]。因此，粒子滤波阶段总的

O (2KQ)

O
µ
2KQ+

XM

m=1
±N m

r N m
a N m

b N m
v (K ¡ 1)

¶计算复杂度约为 。因此，总的算法计算复

杂度为 。

6    仿真实验分析

本节对提出的PSF-MF-TBD进行性能评估分

析，并将其与传统的先在本地进行单帧检测和卡尔

曼滤波然后在融合中心进行航迹融合的MSF-
DBT算法进行对比。此外，为了验证本文提出的

基于粒子滤波的点迹序列融合算法的有效性，仿真

中还考虑了另外一种融合方式作为对比，即对多个

雷达节点的点迹序列取平均值(称为平均融合)

^
t1:tK =

MX
m=1

m
t1:tK (21)

仿真中采用文献[18]中的方法对本地点迹序列

进行建模，即
m
tk = d tke+ m

tk (22)
m
tk = [¢

m
x ; ¢

m
y ]
T 2 ¢ ¢

m
tk

其中， ,  是允许的最大误差

范围。 服从离散均匀分布，具体地

p
¡ m

tk

¢
=

8><>:
Pm

tk ;
m
tk = 0

Pm
tk

j¢j ¡ 1 ;
(23)

Pm
tk tk j¢j

¢

式中， 表示雷达m在 时刻的检测概率， 表

示 的大小。

在仿真中假设目标高度为0，即目标在2维X-Y
平面运动。仿真场景如图3所示。仿真参数为：雷达

1位置为(0.12, 0.24) km，雷达2位置为(6.00, 4.80) km，
雷达1和雷达2的工作频率为1 GHz，脉冲重复频率

为5000 Hz，带宽为2 MHz(距离分辨率75 m)，方

位分辨率0.5°，扫描周期为1 s，起始扫描时刻相

同。目标的初始位置为(1.80, 6.00) km，初始速度

为(120, 60) m/s，目标做近似直线运动，过程噪声

服从高斯分布，均值为0，协方差矩阵为

表 1 基于粒子滤波的点迹序列融合算法

Tab. 1  Plot sequence fusion based on particle filter

f q
t0; q = 1; 2; ¢¢¢;Qg　(1) 初始化粒子群： ；

k = 1; 2; ¢¢¢;K　(2) for  ;

q = 1; 2; ¢¢¢;Q　(3)　　for  ;

q
tk » p

¡
tkj

q
tk¡1

¢
¶qtk /

µYM

m=1
p( m

tk j
q
tk)

wm

¶
¶qtk¡1

　(4)　　　　采样： ；

　(5)　　　　计算： ；

　(6)　　end;

t =
XQ

q=1
¶qtk　(7)　　计算总权重： ；

q = 1; 2; ¢¢¢;Q　(8)　　for  ;

¶qtk = ¶qtk=t　(9)　　　　归一化： ；

　(10)　　end;

　(11)　　粒子重采样;

　(12) end;

^
t1:tK　(13) 利用式(17)计算全局估计 。
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图 3 仿真场景示意图

Fig. 3  Sketch map of the simulation scenario
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T 3qs=3 T 2qs=2

T 2qs=2 Tqs

#
(24)

2 qs = 100

PD

其中， 表示单位矩阵， 。仿真中采用性

能指标为目标检测概率 和航迹估计误差(Root

Mean Square Error, RMSE)，虚警概率为10–3。
图4中给出了一次仿真中算法在各步处理后的

仿真结果示意图，仿真中目标信噪比8 dB, MF-TBD
联合处理帧数K=15，粒子数Q=800。图4(a)，图4(c)
和图4(b)，图4(d)分别给出了雷达1和雷达2在一个

多普勒频率上的单帧回波数据示意图，和在本地利

用MF-TBD积累后的值函数示意图。可以看出，由

于目标信噪比比较低，单帧回波数据中目标被淹没

在噪声中，难以发现。但经过多帧积累后，由于目

标能量被渐渐积累而噪声被抑制，因此目标逐渐凸

显处理，积累后的值函数形成一个山峰状，而峰值

点即为目标位置。对比图4(a)，图4(c)和图4(b)，
图4(d)，能够证明本地利用MF-TBD算法的确可以

改善目标信噪比，使弱小目标更容易被发现，进而

提高检测概率。图4(e)和图4(f)中分别给出了雷达

1和雷达2，对值函数检测后输出的本地点迹序列估

计。从图中可以看出，首先，MF-TBD处理可以给

 

(a) 雷达1单帧回波数据
(a) Single frame measurement of radar 1

(b) 雷达2单帧回波数据
(b) Single frame measurement of radar 2
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出基本准确的目标航迹估计。此外，与文中所述相

符，由于不同雷达节点相对目标的位置不同，而每

个雷达观测到的目标位置又都是建立在以自己为中

心的极坐标系下，因此，不同雷达节点的本地点迹

序列估计是不一样的，无法进行直接融合。图4(g)
中给出了不同雷达节点的点迹序列做了空时对准后

的结果示意图。可以看出，空时对准后各雷达节点

的点迹序列估计被统一到了相同坐标系下，并且基

本可以与真实目标航迹吻合(但存在一定偏差)。此

时已经可以对航迹进行配对和融合。图4(h)中给出

了融合后的全局估计结果，融合后算法提供了更加

精确的目标航迹估计。

图5比较了MF-TBD和SFD在本地雷达节点的

检测概率。可以看出，因为联合处理帧数越多，能

够利用的目标信息就越多，因此MF-TBD性能随联

合处理帧数增长。总地来说，相比于SFD, MF-TBD
有4～6 dB左右的性能增益。

图6对比了PSF-MF-TBD和MSF-DBT算法的

RMSE，其中PSF-MF-TBD联合处理帧数K=15，
节点数M=2，粒子数Q=800。可以看出，当信噪

比较低时，两种方法的RMSE均随着时间增长；当

信噪比较高时，它们的RMSE能够比较快地达到

稳定。但不管在哪种情况下，PSF-MF-TBD的

RMSE始终要小于MSF-DBT算法。这是因为MF-
TBD在本地的检测概率更高，其可以获得更多的

目标信息。

图7给出了PSF-MF-TBD的在不同雷达节点数

目下的RMSE，其中目标SNR=10 dB，算法联合

处理K=15帧数据，粒子数目Q=800。可以看出，

算法的RMSE会随着雷达节点的增多而减小。这是

因为雷达节点越多，可利用的目标信息也越多，因

此估计会越准确。图8中给出了算法RMSE随粒子

数目的变化关系，其中目标SNR=10 dB, MF-TBD
联合处理K=15帧数据，雷达节点数目M=2。因为

粒子数目越多，对后验分布近似得越准确，因此算

法的估计性能也越好。但从图8(b)中可以看出，当
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图 5 不同信噪比下MF-TBD与SFD检测性能对比

Fig. 5  Detection probability of MF-TBD and SFD

for different SNR
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图 6 PSF-MF-TBD与MSF-DBT的RMSE对比

Fig. 6  RMSE of PSF-MF-TBD and MSF-DBT
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图 4 仿真中算法各阶段处理结果展示

Fig. 4  Results of a single Monte Carlo run
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粒子数目足够多时，算法性能趋于饱和，在不同粒

子数下的性能差异非常小。

图9中对比了单站雷达MF-TBD，平均融合方法，

以及本文提出的PSF-MF-TBD算法的RMSE。仿

真中，MF-TBD联合处理帧数K=15，粒子数目

Q=800。可以看出，对比单站雷达MF-TBD，两

种航迹融合方法的RMSE都有所降低。3种方法中，

本文提出的PSF-MF-TBD算法的RMSE最小，相

比于单传感器MF-TBD算法，其跟踪精度提高了

50%左右，证明了其算法的有效性。

7    结论

本文针对组网雷达弱小目标检测跟踪问题，提

出了PSF-MF-TBD算法。该方法首先在本地雷达

节点进行多帧检测前跟踪处理，提高弱小目标的发

现概率，然后传递检测结果，即点迹序列，至融合

中心进行融合，提高目标的航迹估计精度。文中首

先给出了算法的理论推导，然后结合实际雷达系

统，给出了算法的具体处理流程。最后，为了有效

解决点迹序列的融合问题，提出了算法的粒子滤波

实现方法。仿真证明，相比于现有组网雷达算法，

该方法能够同时改善目标的检测概率和跟踪性能。
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图 7 PSF-MF-TBD在不同雷达节点数目下RMSE

Fig. 7  RMSE of PSF-MF-TBD under different

number of radar nodes
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图 8 PSF-MF-TBD在不同粒子数下的RMSE

Fig. 8  RMSE of PSF-MF-TBD under different number of particle
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图 9 不同点迹序列融合方法的RMSE对比

Fig. 9  RMSE of different plot sequence fusion methods
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