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远距离干扰环境下目标跟踪的扩展卡尔曼粒子滤波算法 

侯  静*    景占荣    羊  彦 
(西北工业大学电子信息学院  西安  710072) 

摘  要：该文在扩展卡尔曼粒子滤波算法的基础上融合了“负”信息(没有接收到观测值的扫描)来实现远距离干扰

环境下的目标跟踪。在整个实现过程中，由传感器模型推导出的高斯和似然函数充分考虑了正负信息，直接用于计

算粒子权重更新。并且通过扩展卡尔曼滤波算法产生重要性密度函数，利用当前时刻的量测，使得粒子的分布更接

近其后验概率分布，而且使用较少的粒子个数即可达到较好的跟踪效果。仿真证明，扩展卡尔曼粒子滤波算法在航

迹连续性和跟踪精度方面明显优于扩展卡尔曼滤波算法，但计算复杂度较高。 
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Extended Kalman Particle Filter Algorithm for  
Target Tracking in Stand-off Jammer 
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Abstract: An Extended Kalman Particle Filter (EKPF) integrated with “negative” information (scans or dwells 

with no measurements) is implemented for target tracking in the Stand-Off Jammer (SOJ). In the EKPF, the 

Gaussian sum likelihood function which is derived from a sensor model accounting for both the positive 

information and negative information is directly used in the weight update of the particle filter. And the 

importance density function is generated by using the Extended Kalman Filter (EKF) to take full account of the 

current measurement, thus leading to the distribution of the particles approaching the posterior probability density 

function. Moreover, use of a small number of particles can achieve good tracking accuracy. Simulation results show 

that EKPF outperforms the EKF implementation in terms of track continuity and track accuracy but at the cost 

of large computation complexity.  

Key words: Target tracking; Stand-Off Jammer (SOJ); Extended Kalman Particle Filter (EKPF); Negative 

information  

1  引言  

近几十年来，电子干扰(ECM)技术在军事行动

中发挥着越来越重要的作用，其相关研究获得了空

前发展。文献[1,2]概括了经典的 ECM 技术并阐述了

ECM 系统的关键技术特征。其中，远距离干扰机

(SOJ)是一种有效的电子干扰系统。它利用处于敌方

武器致命攻击范围之外的干扰机，通过向雷达旁瓣

天线发射大功率的干扰信号来实现保护己方处于敌

方武器致命攻击范围之内的飞机的目的。通常用来

描述 SOJ 有效性的性能指标是干信比(JSR)，顾名

思义，就是雷达接收到的 SOJ 干扰功率与目标回波
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实际功率的比值[1]。当干信比大于一个特定的阈值

时，雷达则检测不到敌方目标，导致较大的跟踪误

差，甚至丢失目标。 

远距离干扰环境下的目标跟踪问题对传统的目

标跟踪算法提出了严峻的挑战，需要科研人员付出

更多的努力。自从跟踪领域的第 2 个基准问题[3,4]提

出以来，干扰环境下的跟踪算法取得了一定进展。

Kirubarajan等人[5]提出了利用自适应波形和阈值选

择方法来抵消 SOJ。Xu 等人[6]提出根据估计的干信

比大小采用两种不同的跟踪策略，干扰较强的区域

采用基于检测前跟踪的粒子滤波算法，干扰较弱的

区域采用基于自适应检测阈值选择的多假设跟踪算

法。但是，这些跟踪算法仍然建立在传统的线性高

斯观测模型假设的基础上，它只利用了有效的量测

值而忽略了漏检时的可用信息，例如目标运动模型
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的背景信息，潜在的传感器环境和传感器特征等等。

特别是在恶劣的环境下，所有这些信息都应该被充 
分利用，从而提高目标的跟踪性能。基于以上思想，

Blanding 等人[7]提出了一个新的传感器模型，推导

出含有正负权值的高斯和似然函数，既利用了“正”

信息(观测值)，也利用了“负”信息(没有接收到观

测值的扫描帧)，然后采用基于不同简化策略的伪扩

展卡尔曼滤波器和高斯和滤波器来实现干扰环境下

的目标跟踪。仿真证明这两种方法的跟踪精度相当，

而且相比没有使用“负”信息的滤波器来说，两者

都拥有更好的跟踪连续性。 

文献[7]采用了扩展卡尔曼滤波(EKF)算法来实

现整个跟踪过程。该算法运算简单易操作，但是其

最优性仍然局限于高斯噪声情况下，而且线性化误

差容易导致滤波精度差，甚至发散[8]。粒子滤波是近

十几年来兴起的，基于 Monte Carlo 仿真的最优回

归贝叶斯滤波算法[9]。它有效地克服了 EKF 的这些

缺点，可以处理任意噪声分布任何非线性的问题，

所以在机动目标跟踪、金融领域的数据分析、状态

监视与故障诊断、图像处理 [10 14]− 等方面得到了广泛

的应用。 

粒子滤波算法的基本思想是通过一组加权随机

样本(即粒子)来近似状态的后验概率密度函数，从

而获得状态的统计量。当粒子个数越多时，粒子滤

波算法越接近最优贝叶斯估计。但是随着迭代次数

的增加，粒子滤波的权值会越来越小，这就是所谓

的“退化现象”。为了减弱这个影响，通常采用两种

方法：重采样和选择最优的重要性密度函数。基于

这两种方法，中外学者提出了很多改进版本的粒子

滤波，比如辅助粒子滤波[15]，自适应粒子滤波[16,17]，

扩展卡尔曼粒子滤波[18,19]和无味粒子滤波[20,21]等等。

其中，扩展卡尔曼粒子滤波是在粒子滤波的基础上，

利用 EKF 算法产生重要性概率密度函数，该算法充

分考虑了当前时刻的量测，使得粒子的分布更加接

近其后验概率分布，而且使用较少的粒子个数(远少

于传统粒子滤波个数)即可达到较好的跟踪效果。本

文在扩展卡尔曼粒子滤波算法的基础上融合了文献

[7]的传感器模型，充分利用“负”信息来实现干扰

环境下的目标跟踪，仿真证明该算法可以获得更好

的航迹连续性和更高的跟踪精度。 

2  传感器模型 

本文利用相控阵单脉冲雷达系统实现空对空目

标跟踪，同时采用自适应波束形成技术抵消来自

SOJ 的干扰。但是自适应波束形成会导致干扰带内

阵列零增益，这一方面降低了干扰效应，另一方面

却使得靠近干扰带的区域得不到有效量测。为了处

理这个问题，我们建立了一个新的传感器模型，充

分利用了“负”信息，即没有有效量测情况下的可

用信息，提高了跟踪性能。 
2.1 量测模型 

这里假定虚警概率( FAP )足够小致使不需要考

虑杂波的存在。k 时刻的量测表示为 
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k

k k

N

N

⎧⎪
⎨
⎪⎩

z
Z

z

0

1

,

,

= 0
=

=1
            (1) 

其中 kN 是 k 时刻有效量测的个数， 0
kz 表示没有接收

到有效量测， T1 = [ , , ]k k k ku v rz 代表有效量测值。

[ , ]k ku v 是方向余弦向量， kr 是目标到传感器的相对

距离。量测方程可表示为 
1 = ( )+k k khz X w             (2) 

其中 kX 是目标状态向量， kw 是零均值，协方差为

kR 的高斯白噪声，h 是非线性方程 
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通过一阶泰勒级数展开线性化 h，得到量测矩阵 

| 1=
= / |

k k
h

−
∂ ∂ X XH X , | 1k kX − 是 k 时刻状态向量的一 

步预测值，则对于有效量测 1
kz ，似然方程可表示为 

( ) ( )N1 1| = ; ,k k k k kp z X z HX R        (4) 

其中 N()⋅ 表示高斯密度函数。 
2.2 检测概率 

传感器模型[7]是在信号对噪声干扰比(SNJR)的
表达式基础上建立起来的，定义为 
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( )/ −4
0 0SNR( )= SNR ( )k k d kr r r D H X           (6) 

其中 b 是波束宽度，j 是自适应波束形成产生的干扰

带宽度。向量 kb 和 kj 分别代表 k 时刻雷达波束和干

扰机在(u,v)坐标系下的方位，两者均假定已知，因

此这里需要单独的步骤来估计干扰机的方位。 dH 为

H的子矩阵，它只考虑了方向余弦量测。 ( )d kD H X
反映了天线方向图，SNR0是没有干扰和噪声情况下

目标在参考距离 0r 处的信噪比。 
对于 Swerling I 目标起伏模型，检测概率( dP )

表示为 

FA
1/[1+SNJR( ; , )]( ; , )= k k k

d k k kP P X b jX b j        (7) 
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经过一系列近似， dP 可表示成两个高斯函数的加权

和： 
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2.3 似然函数 

在单目标无杂波环境下，传感器一旦接收到量

测 即 为 来 自 目 标 的 有 效 量 测 。 似 然 函 数

,k k kp N( | )Z X 融合了正负信息，可以表示成检测概

率 dP 的函数 
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ijδ 是 Kronecker δ 函数。将式(8)代入式(10)，得到 
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2.4 后验概率密度 

由贝叶斯准则可得后验概率分布为 

( ) ( ) ( )11k k
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k
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c
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其中 kc 为归一化常数， k
kp −( | )X Z 1 为一步预测目标

状态的概率密度函数，可从目标状态模型得到 
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此时，后验概率密度为 
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其中上标 i 表示第 i 个高斯项。为了计算方便，这里

我们应用矩匹配的方法[22]将上述后验概率密度合并

成一个高斯密度函数，记为 
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3  扩展卡尔曼粒子滤波实现 

3.1 EKF 滤波实现 

首先给出文献[7]的基本思想和滤波方法。文献

[7]中的高斯和(GS)滤波器直接使用最原始的传感器

模型(即式(11))，推导出高斯和后验概率密度函数，

并通过矩匹配的方法将其简化为单个高斯密度函

数，最后通过 2 个或 3 个 EKF 滤波实现。注意 EKF

滤波器的个数取决于是否接收到量测，而且需要计

算出每个滤波器所占的权重，才能融合得到总的状

态估计和协方差。但是文献[7]中并没有给出各个滤

波器的权重，本文略去滤波器权重的推导，下面直

接使用推导结果。 

当 = 0kN 时，分别利用 00
kz 和 10

kz 进行 EKF 滤

波得到状态估计值
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当 =1kN 时，分别利用 01
kz 和 11

kz 进行 EKF 滤波得到

状态估计值
01
kX ,

11
kX 和相应的协方差 01

kP , 11
kP ，则

总体状态估计和协方差为 
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其中 
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3.2 EKPF 滤波原理 
EKF 局限于高斯噪声，且线性化误差容易导致

滤波发散，所以本文考虑采用扩展卡尔曼粒子滤波

(EKPF)代替 EKF 实现干扰环境下的目标跟踪。它

有效克服了 EKF 的缺点，可以处理任意噪声分布任

意非线性的问题。EKPF 算法是在粒子滤波(PF)的
基础上，采用 EKF 算法产生粒子的重要性密度函

数，充分考虑了当前时刻的量测，使得粒子的分布

更加接近其后验概率分布，而且使用较少的粒子个

数(远少于传统粒子滤波个数)即可达到较好的跟踪

效果。 
首 先 ， 令 0 1},{ sNi i

k k iω: =X 表 示 系 统 后 验 概 率 

0( kp :X 1 )k:|Z 的随机样本， 0{ , 0, , }i
k si N: =X 是一组 

样本集合，相应的权值为 i
kω ，且满足 =1i

ki
ω∑ 。 sN  

是粒子个数； 0 { , 0, , }k j j k: = =X X 表示 k 时刻之前

的所有状态向量， 1k:Z 表示 k 时刻前的所有量测。然

后，后验概率密度可近似为 

( ) ( ): :0 1 0 0
1

sN
i i

k k k k k
i

p ω δ: :
=

| ≈ −∑X Z X X       (22) 

由于很难直接从后验概率密度进行采样，通常可利

用一个重要性密度函数 i
k kq : :( | )X Z0 1 来获得采样，相

应权值利用序贯重要性采样获得，定义为 

( ) ( )
( )

1 0 0

0 1

i i
k k ki

k i
k k

p p

q
ω

: : :

: :

|
=

|

Z X X

X Z
         (23) 

如果 |0 1 0 1 1 0 1 1 1( ) ( , ) ( )i i i i
k k k k k k kq q q: : : − : : − : −= | |X Z X X Z X Z ，

而且重要性密度函数仅取决于 1k−X 和 kZ ，即：

0 1 1 1( ) ( )i i i i
k k k k k kq q: − : −| , = | ,X X Z X X Z ，则权值更新为 

( ) ( )
( )

| 1
1

0 1

i i i
k k k ki i

k ki i
k k k

p p

q
ω ω

−
−

: −

|
=

| ,

Z X X X

X X Z
       (24) 

本 文 通 过 EKF 产 生 重 要 性 密 度 函 数 ， 即

0 1( , ) N( ; , )i i i
kk k k k kq : −| =X X Z X X P 。其中， kX 和 kP 分

别是是经过 EKF 滤波得到的状态估计和相应的协

方差。似然函数 |( )i
k kp Z X 已在式(11)中给出，因此

权值更新方程可完全获得。 
3.3 EKPF 滤波步骤 

(1)初始化  k=0，根据 p( )x0 的分布采样得到

0{ , 0, , }i
si N=X ，令 k=1。 

(2)用EKF进行粒子更新  利用EKF的基本公

式和式(18)~式(21)进行粒子状态更新。 
(3)权值计算  采样 ~{ , 0, , }i

k si N=X q ( k |X  

0 1 1, )i
k k: − :X Z N( , )i

kk k= |X X P ，计算权值 

( ) ( )
( )

| 1
1

0 1,

i i i
k k k ki i

k ki i
k k k

p p

q
ω ω

−
−

: −

|
=

|

Z X X X

X X Z
     (25) 

权值归一化得 

1

sN
i i i
k k k

i

ω ω ω
=

= ∑             (26) 

(4)重采样  一个退化效应的指标为有效采样 

个数：
2

eff 1
/ ( )SN i

kisN N w
=

≈ ∑ , thN 是某一特定阈值， 

如果 teff h<N N , { , 0, , }i
k si N=X 中根据重要性权值

i
kω 重新采样得到新的 N 个粒子的集合，并重新分配

粒子权值得： 1i
k Nω = / 。 

(5)输出状态估计  k→k+1，返回第(2)步进行

递推计算。 

4  仿真结果与分析 

4.1 仿真条件 

为了评估本方法在 SOJ 环境下的跟踪性能，参

照文献[7]设计了 3 种跟踪想定。它们分别在目标，

传感器和干扰机的运动方式，还有干扰带内持续时

间等方面存在不同。对于想定 1，目标从(55,62,3) km

出发，以速度 300 m/s 沿 y 方向飞行 20 s，接着经

历 4 次不同的机动。传感器从(0,0,3) km 出发，并

面向干扰机位置(80,80,3) km 以 283 m/s 做匀速直

线运动。在这种想定下，所有运动平台的高度都是

恒定的。图 1 给出了各个平台的运动轨迹。对于想

定 2，干扰机位于(80,80,10) km，传感器的运动轨

迹由想定 1 下的直线变为正弦曲线，并以速度 20 
m/s 沿高度方向线性增加。同时，目标的高度以 40 
m/s 匀速下降 20 s，接着实施 2 次机动，最后继续

匀速下降。各个运动平台的其他运动参数与想定 1

相同。图 2 给出了该情况下各个平台的运动轨迹。

想定 3 下的运动轨迹在图 3 中给出。目标呈现出了

不同的机动，这将导致其在干扰带内持续更长时间。

而且，干扰机在 10 km 高处以 200 m/s 做匀速圆周

运动。我们采用 Singer 模型[23]来描述目标的运动模

型，雷达采样周期设为 1 s，整个跟踪过程持续 80 s。 

本文采用自适应波束形成来消除干扰影响，估

计的干扰角度 kj 设为真实角度加上零均值，标准差

为 .0 01jσ = 的高斯白噪声。波束宽度为 0.03。虚警

概率设为
410−
，足够小以排除杂波影响。目标接收

到的方向余弦和距离的标准差分别为 u vσ σ=  
.0 006= 和 50 mrσ = 。假定在参考距离为 80 km 时

目标的 SNR 为 7 dB。检测阈值设为 7 dB。只有当

目标的 SNJR 超过检测阈值时才判定雷达接收到目

标。 
4.2 仿真结果 

本文采用 100 次 Monto Carlo 仿真对本文提出

的方法 ( 表示为 EKPF&GS) 与文献 [7] 的方法

(EKF&GS)，传统粒子滤波方法(PF&GS)在航迹连

续性，跟踪精度以及计算复杂性 3 方面进行比较。

粒子个数设定为 5000。 
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图 1 想定 1 下各平台运动轨迹               图 2 想定 2 下各平台运动轨迹             图 3 想定 3 下各平台运动轨迹 

4.2.1 航迹连续性  对于某一给定的仿真，一旦目标

的预测角度不在干扰带内同时连续 5 次扫描没有接

收到有效量测，则宣布航迹丢失。在整个跟踪过程

中，传感器在干扰带外能否接收到有效量测是由

SNJR 决定的，SNJR 通过当前波束指向，干扰机方

位以及预测状态目标计算得到。估计误差过大可能

会引起 SNJR 降低，最后导致无法检测到目标。表

1 给出了每个想定下的航迹丢失情况，以 100 次仿

真下的航迹丢失次数表示。显然，无论在哪种想定

下，PF&GS 的航迹丢失都最严重，这可能是由于粒

子个数不足造成的。然而，EKPF&GS 在 PF 的基

础上融合了 EKF 算法，只需要较少的粒子个数即可

达到较高的跟踪精度，所以 EKPF&GS 拥有最少的

航迹丢失个数。这表明EKPF&GS跟踪性能更稳定，

拥有更好的航迹连续性。 

表 1 仿真 100 次下的航迹丢失个数 

 想定 1 想定 2 想定 3 

EKF&GS 16 17 30 

PF&GS 

EKPF&GS 

16 

 9 

21 

11 

38 

20 

 
4.2.2 跟踪精度  采用位置估计的均方根误差(RNS)
来表示滤波器的跟踪精度。为了排除航迹丢失的影

响，我们假定目标一旦离开干扰带立即能接收到有

效量测，一旦进入干扰带则无可用量测。对于想定

1 和想定 2，目标在干扰带内的持续时间为 10~15 s。
图 4，图 5 分别给出了想定 1 和想定 2 下的位置估

计均方根误差。显然，由于缺乏精确量测，均方根

误差在干扰带几乎线性增加，一旦离开干扰带则迅

速下降。总体来说，EKPF&GS 的跟踪性能明显优

于 EKF&GS 和 PF&GS。当目标处于干扰带内时，

EKF&GS 的跟踪误差最大， PF&GS 次之，

EKPF&GS 最小；当目标位于干扰带外时，EKPF& 
GS 和 EKF&GS 的跟踪精度相当，但是 EKPF& GS
要略优于 EKF&GS, PF&GS 的跟踪精度最差。这

表明，不论在干扰带内还是干扰带外，EKF 和 PF
的共同作用都使得EKPF&GS算法拥有更优越的跟

踪性能。对于想定 3，目标在干扰带停留时间约 40 s，
远长于想定 1 和想定 2。其位置估计的均方根误差

在图 6 中给出。由于干扰带内持续时间过长，3 种

算法都有较大的跟踪误差，其中 PF&GS 的跟踪精

度最差，这可能是因为干扰带内持续时间过长使得

粒子个数不足效应更加突出从而导致跟踪误差急剧

增加。但是无论在干扰带内还是带外，EKPF&GS
都表现出最好的跟踪性能。 

4.2.3 运算复杂性  3 种算法的相对运算复杂度通过

一次迭代所需 CPU 处理时间给出，见表 2。可以看

出，EKF&GS 运算快，实时性好。EKPF&GS 运算

量大，但精度高，航迹可靠性好。PF&GS 的运算量

居于两者之间，是 EKF&GS 和 EKPF&GS 的折中。 

表 2 一次仿真迭代所需运算时间 

 EKF&GS PF&GS EKPF&GS

CPU 时间(s) 0.018 3.25 24.12 

 

图 4 想定 1 下的均方根误差对比        图 5 想定 2 下的均方根误差对比           图 6 想定 3 下的均方根误差对比 
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5  结论 

远距离干扰环境下的目标跟踪问题对传统的目

标跟踪算法提出了严峻的挑战。文献[7]提出了一个

新的传感器模型用高斯和似然函数来提取“负”信

息，使得跟踪性能得到进一步提升。本文在此基础

上，采用扩展卡尔曼粒子滤波算法来实现跟踪滤波，

充分考虑了当前时刻的量测，使得粒子的分布更加

接近其后验概率分布，而且使用较少的粒子个数即

可达到较好的跟踪效果。相比 EKF 算法实现，扩展

卡尔曼粒子滤波算法获得了更好的航迹连续性，更

高的跟踪精度，但是运算量较大。因此我们需要根

据不同的应用环境和硬件条件，选择最合适的滤波

算法，从而获得更好的跟踪性能。 
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