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摘   要：近年来，无人机(UAVs)等低慢小目标对现有低空空域管理带来了巨大挑战。这类目标由于其飞行高度

低、飞行速度慢及雷达散射截面(RCS)面积小，导致其回波信噪比(SNR)低，传统基于目标多普勒信息的检测估

计方法检测概率低，参数估计不准确。对于无人机类低慢小目标的检测估计，除了可以利用目标径向运动产生的

多普勒信息外，还可以利用目标微动部件产生的微多普勒信息，通过有效聚集因微动而分散在多个多普勒单元格

内的能量，可望实现目标信噪比的提升。该文针对旋翼类低慢小目标，充分挖掘目标回波中蕴含的多普勒信息和

微多普勒信息，在随机集框架下对旋翼无人机目标的多普勒和微多普勒信息进行联合建模，提出一种基于(CB-

MeMBer)滤波器的多普勒和微多普勒联合检测估计方法，利用贝叶斯估计实现了目标多普勒信息和微多普勒信息

的有效积累和融合利用，可以提高雷达低慢小目标的检测估计性能。仿真试验表明，该方法可实现对旋翼无人机

目标的稳定检测与状态估计，相比于仅利用目标多普勒信息的传统检测方法，检测灵敏度提高了2 dB。
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Abstract: In recent years, low-altitude slow and small targets, such as Unmanned Aerial Vehicles (UAVs), have
posed a great challenge to the management of existing low-altitude airspace. These targets have low echo Signal

Noise Ratio (SNR) due to their low flight altitude, slow flight speed and small Radar Cross Section (RCS),

which result in low detection probability and inaccurate parameter estimation by traditional detection and

estimation methods based on Doppler information of target. In addition to the Doppler information generated

by the radial motion of the target, the micro-Doppler information generated by the micro-motion parts of the

target can also be used for the detection and estimation of low-altitude slow and small targets like UAVs, which

is expected to improve the SNR of the target by aggregating the energy dispersed in multiple Doppler cells due

to the micro-motion. In this paper, a joint Doppler and micro-Doppler detection and estimation method based

on the Cardinality Balanced Multi-target Multi-Bernoulli (CBMeMBer) filter is proposed, which makes full

usage of the Doppler and micro-Doppler information contained in the echoes of UAV targets. By jointly

modelling the Doppler and micro-Doppler information of UAV targets under the framework of Random Finite

Sets (RFS), effective integration and fusion of Doppler and micro-Doppler information can be achieved. This

leads to a better detection and estimation performance of low-altitude slow and small targets. Simulation

experiments show that the method can achieve stable detection and state estimation of UAV targets, and the

detection sensitivity is improved by 2 dB compared with the traditional detection method that only uses target

Doppler information.

Key words: Signal detection; Micro-doppler; Parameter estimation; Cardinality Balanced Multi-target Multi-

Bernoulli (CBMeMBer) filter
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 1    引言

近年来，无人机的运用越来越广泛，在遥感测

绘、抢险救援和打击犯罪等领域中发挥了重要的作

用，然而，在许多有益应用前景的反面，无人机在

机场净空区内非法升空等一系列威胁公共安全的事

件时有发生，随着以无人机为代表的低慢小飞行器

的应用快速增加，其带来的威胁和风险也逐渐显

露。这类目标的飞行高度低、运动速度较慢、雷达

反射截面积(Radar Cross Section, RCS)小，导致

其雷达回波信噪比(Signal Noise Ratio, SNR)低、

且多普勒频率较低，很难将目标和背景区分开来。

无人机类目标的特点是同时存在整体径向运动和内

部微动，微动是指物体的某些部分相对于物体质心

的平动存在小幅振动、旋转和其他高阶运动的现

象[1–4]，在频域表现为微多普勒特征。微多普勒现

象是Chen[1]发现的一种多普勒谱调制现象，由于目

标内部部件存在振动或旋转等运动，而其部件始终

与目标主体连接，导致它们在雷达视角下呈现出速

度的周期变化，所以微多普勒特征会表现出交叉、

重叠等周期性现象[5]。与径向运动带来的多普勒特

征不同，微多普勒特征是对多普勒频率的高阶调

制。随着雷达分辨率的提高，联合利用多普勒和微

多普勒特征，提升低慢小目标的检测性能成为当前

目标检测一种可能的技术方向[6]。

现有对于微多普勒参数估计的研究主要分为两

种方法[5]，将回波信号经过时频变换后，一种方法

借鉴光学图像处理中的提取曲线的经典思路，在时

频图中搜索局部峰值点得到频率脊[7–10]，使用一定

方法将所有时刻的频率脊做排列，即可得到微动目

标各部件的运动速度变化曲线，从而反演出微多普

勒参数；另一种方法则使用逆拉登变换[11]、Hough
变换[12,13]等方法将时频图转换到某一参数空间中，

通过在参数空间检测峰值点，来估计微多普勒参

数。使用微多普勒信息进行目标检测的研究还比

较少。

将多普勒和微多普勒统一到1个数学框架下，

是有效利用二者能量进行检测的基础。随机有限集

(Random Finite Sets, RFS)滤波器是一种序贯贝叶

斯的状态估计方法，由Mahler[14]于21世纪初提出，

Vo等人[15–21]基于Mahler的工作，提出了一系列适

用于多目标跟踪的滤波器，其观测模型主要分为两

类[22]，即检测器输出测量模型[17]和强度测量模型[23]，

前者需要将回波先经过一个低门限检测器，这种方

法会造成一些信息丢失，后者将回波直接输入滤波

器，基于目标的运动模型和目标回波的观测模型，

可以完整使用目标回波的所有信息。势均衡多目标

多伯努利(Cardinality Balanced Multi-target
Multi-Bernoulli, CBMeMBer)滤波器[23]是随机有限

集滤波器中的一种，可以在检测目标的同时获取目

标状态的估计，其具备良好的多目标检测性能，同

时计算量较小。

针对现有低慢小目标检测只使用目标径向运动

产生的多普勒信息，丢失了一部分由于目标微动而

分散的能量，导致目标检测性能下降的问题，本文

将微多普勒参数估计问题与微动目标检测问题结合

起来，对多普勒和微多普勒进行联合建模，提出一

种基于CBMeMBer滤波器的无人机目标联合检测

与估计方法。所提算法在传统点测量目标模型的基

础上对多普勒和微多普勒进行联合建模，利用微多

普勒带来的信息增量，提高了滤波器的检测灵敏

度，同时可以获得目标位置以及微动状态的估计，

具有适应多无人机目标检测与估计的潜力。仿真结

果表明，本文所提算法充分利用两类信息蕴含的特

征，有效实现了目标信号能量的积累，检测性能相

较传统方法有所提升。

 2    目标多普勒与微多普勒联合建模

假设一无人机目标主体存在低速运动，内部微

动部件存在旋转运动，场景如图1所示，可以对目

标雷达回波进行建模。

 2.1  目标多普勒模型

假设目标以恒定速度远离雷达运动，其回波会

产生多普勒频移。雷达发射信号可表示为

ys(tf) = G

(
tf
τ

)
, G(t) =

1,−1

2
≤ t ≤ 1

2
0,其他

(1)

tf τ其中， 表示脉冲内快时间， 表示脉冲宽度。

r(ts)

设目标为点目标，且在一个脉冲内没有走动，

与雷达之间的距离为 ，则目标一个脉冲的回波

可表示为

yr(tf, ts) = G

(
tf − t0

τ

)
·exp

(
j4πvts
λ

)
, t0 =

2r(ts)

c
(2)

 

 
图 1 实验场景
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t0 ts

λ v

其中， 表示目标在慢时间维的回波时延， 为脉

冲间慢时间， 为雷达载波波长， 为目标相对雷

达的运动速度，远离雷达时为正。

 2.2  目标微多普勒模型

假设目标内部存在一个双翼螺旋桨，桨叶关于

旋转中心呈轴对称，其旋转轴方向与雷达视线方向

垂直，桨叶初始方向与目标运动速度方向一致。旋

转目标满足理想散射点模型[3]，一片桨叶可由一个

位于桨叶尖端的散射中心等效，将位于桨叶上的散

射点投影到雷达平面如图2所示。

O O′

D OO′

P

r fr

θ0 t θt = 2πfrt+ θ0 P

图2中， 表示近似的雷达波束中心点， 表

示目标的旋转中心， 为 的长度，即雷达与目

标之间的距离。目标的旋转部件散射点为 ，旋转

半径为 ，旋转频率为 ，散射点运动初始相位为

， 时刻的相位为 ，散射点 到雷

达的距离为

dP (t) =

√
(D + r cos(θt))

2
+ (r sin(θt))

2
=
√
D2 + r2 + 2Dr cos(θt)

(3)

D r/D → 0当目标与雷达的距离 满足 时

dP (t) ≈ D + r cos(θt) (4)

D假设 为一常量，对式(4)求导，可以得到旋

转部件运动速度

v(t) ≈ d
dt

[dP (t)] = −2πrfr sin(2πfrt+ θ0) (5)

根据式(5)，可以得到目标旋转部件的多普勒

频移为

fmd(t) =
2v(t)

λ
=

−4πrfr sin(2πfrt+ θ0)

λ
(6)

 2.3  目标多普勒与微多普勒联合模型

D

v

式(5)中的求导将式(4)中的 作为常量忽略

了，如果目标存在运动速度 ，那么式(3)可以写为

dP (t) =

√
(vt)

2
+ r2 + 2vtr cos(θt) (7)

此时式(4)中的近似关系仍然满足，有

dP (t) ≈ vt+ r cos(θt) (8)

假设目标的一片桨叶可使用一个散射点近似，

根据式(8)，单个桨叶的回波相位为

ϕ(ts) = j4πvts + r cos(2πfrts + θ0)

λ
(9)

B b假设目标内部的螺旋桨存在 个桨叶，则第 个桨

叶的微多普勒调制相位应为

θb = (b− 1)× 2π
B

+ θ0 (10)

则微动目标的雷达回波可表示为

yr(tf, ts) =G

(
tf − t0

τ

)
·
[
exp

(
j4πvts
λ

)
+

B∑
b=1

exp
(
j4πts

v + r cos(2πfrts + θb)

λ

)]
(11)

 3    基于CBMeMBer滤波器的微弱目标联合
检测估计

基于前述分析，对式(11)中回波慢时间维进行

傅里叶变换

Yr(tf, fs) =

∞∫
−∞

yr(tf, ts) · exp(−j2πfsts)dts (12)

B = 2

t

可以得到回波的距离-多普勒图，假设目标与前述

假设一致，存在 片桨叶，则距离-多普勒图应

存在3个谱峰，其频率如式(13)所示，其中， 表示

该帧的起始时刻

fmd =

{
2v

λ
,
2v − 4πrfr sin(2πfrt+ θ1)

λ
,

2v − 4πrfr sin(2πfrt+ θ2)

λ

}
(13)

 3.1  目标运动模型

基于强度测量模型，假设目标可由式(14)中向

量表示

xk = [rk; vk; ρk;Vk;ωk; θk;Bk] (14)

k rk

vk

ρk Vk

ωk = 2πfr,k
θk Bk

其中，下标 表示当前时刻， 表示目标与雷达的

距离， 表示目标与雷达的相对速度(远离为正)，
表示目标的平均RCS系数， 表示最大相对速

度差， 表示目标螺旋桨的旋转角速度，

表示微多普勒调制相位， 表示目标螺旋桨的

桨叶个数。

Vk

rk

rk

fr,k

rk

向量中的 表示距离-多普勒图中目标多普勒

最大展宽所对应的最大速度变化值，而并非实际物

理意义对应的旋转半径 ，这是因为目标在距离-
多普勒图中的多普勒展宽并非由 一个变量决定，

其与旋转频率 也关联，而旋转频率又与目标距

离维的运动周期相关联，选用 作为滤波器状态输

 

 
图 2 雷达-旋转散射点关系示意图
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Vk

ωk

入容易造成滤波器无法收敛，故这里选择了 和

作为控制微多普勒频率调制的关键参数。

目标状态转移函数为

rk+1

vk+1

ρk+1

Vk+1

ωk+1

θk+1

Bk+1


=



1 ε 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 ε 1 0
0 0 0 0 0 0 1



·



rk
vk
ρk
Vk

ωk

θk
Bk


+



0.5 · ε2 · n1

ε · n1

n2

n3

ε · n4

0.5 · ε2 · n4

n5


(15)

其中

n1～N (0, σv) , n2～N (0, σρ) , n3～N (0, σV ) ,

n4～N (0, σω) , n5～U (−Brange, Brange) (16)

t = 0 × t = 1/4fr

×
t = 0

0

θ = 0 t = 1/4fr

θ = π/2

图3展示了目标在距离-多普勒图中的测量点与

其可能的运动轨迹，其横轴与纵轴分别为距离轴与

频率轴。 时框选的1个“ ”与 时框

选的3个“ ”分别表示这两个时刻目标回波变换

得到的谱峰。其中， 时，目标的两个桨叶旋

转到雷达视线所在直线上，此时，桨叶的速度方向

与雷达视线垂直，其速度在雷达视角为 ，所以呈

现出与目标主体相同的运动速度，假设该时刻微多

普勒调制相位 。 时，目标的两个桨

叶旋转到雷达视线的垂直线上，此时一个桨叶向远

离雷达方向运动，一个桨叶向靠近雷达方向运动，

所以其速度呈现出关于目标主体速度对称的特征，

该时刻 。

t = 1/4fr

∆f = −4V /λ

∆r = v/fr

各个桨叶虽然存在与主体不同的速度，但其仍

然是目标上的一部分，所以其速度会在 之

后渐渐又接近主体速度，并呈现周期变化，其最大

频谱展宽为 。假设目标运动速度不

变，则目标螺旋桨旋转一个周期时目标相对雷达的

运动距离为 。

 3.2  目标观测模型

Nr ×Nv

Nr Nv k

Yk = {y1,k, ..., ym,k}Nr×Nv

xk T (xk)

yl,k, l ∈ T (xk) yl,k l

T

L(r, v) = l L−1(l) =

r, v

假设距离-多普勒图的分辨率为 ，其距

离维分辨率为 ，速度维分辨率为 ， 时刻测

量数据可表示为 ，一个

状态矢量 会影响集合 中所包含的所有测

量，即 ， 表示一个像素， 为该像

素的绝对索引， 表示状态空间向观测空间点的映

射函数。像素绝对索引与该像素所对应的距离和速

度之间存在映射 ，其逆映射为

。

B + 1

B

本文使用点测量假设，一个状态对应 个

测量点，分为目标主体的一个测量点，以及目标螺

旋桨产生的 个测量点，各散射点的强度会因为雷

达视线角不同而变化，数量上一般不会变化。

xk Bk + 1

ti ⊂ T (xk), i ∈ [1, Bk + 1] rk

假设状态 共对应 个测量点，对于某个

测量点集合 ，其距离为 ，

速度为

vk,i =

vk, i = 1

vk+a·sin
(
θk+

2π
Bk

·(i− 2)

)
, i∈ [2, Bk + 1]

(17)

ti rk vk,i

yj,k ∈ ti

(rj,k, vj,k)

测量点集合 包含 和 周围一定范围内的全

部像素，对于集合内的一个像素 ，假设该

像素绝对索引所对应的距离和速度为 ，则

yIj,k～N
(
0,

d

2
+ ζ2s

)
, yQj,k～N

(
0,

d

2
+ ζ2s

)
B = exp

(
− (rj,k − rk)

2

ζ2r
− (vj,k − vk)

2

ζ2v

)

d =
ks · ρk
r4k

·B


(18)

yIj,k = Re (yj,k) yQj,k = Im (yj,k)

yj,k ks d/2

ζ2s

其中， 和 分别表示像

素 的实部和虚部， 为雷达系统增益， 为信

号方差， 为噪声方差，目标回波信噪比为

SNR =
ks · ρk

2 · r4k · ζ2s
(19)

T (xk) Bk + 1一个状态所影响的集合 为所有 个

测量点子集的并集，即

T (xk) =
∪

i∈[1,Bk+1]

ti (20)

yj,k /∈ T (xk)对于状态影响范围外的像素 ，有

yIj,k～N (0, ζ2s ), yQj,k～N (0, ζ2s ) (21)

 3.3  目标测量似然函数

xk对于某个状态 ，观测似然比[23]可表示为

 

 
图 3 微多普勒谱与状态参数关系示意图
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gy(xk) =
∏

i∈T (xk)

g1i (yi,k,xk)

g0i (yi,k)

g1i (yi,k,xk) = N
(
yIi,k; 0,

d

2
+ ζ2s

)
· N

(
yQi,k; 0,

d

2
+ ζ2s

)
g0i (yi,k) = N

(
yIi,k; 0, ζ

2
s

)
· N

(
yQi,k; 0, ζ

2
s

)


(22)

d其中， 需要根据式(18)计算得到。

 3.4  目标联合检测估计滤波器构建

χ

1− r x r

x p

假设一个定义在状态空间 上的伯努利RFS为
空的概率为 ，存在单个状态 的概率为 ，

服从概率密度函数 所定义的分布。

χ

M X(i)

一个定义在 上的多伯努利RFS是固定个数为

的独立伯努利RFS  的集合。其概率生成

泛函(Probability Generating Functional, PGFl)定
义为

G[h] =

M∑
i=1

(
1− r(i) + r(i)

⟨
p(i), h

⟩)
i = 1, 2, ...,M

(23)

r(i) p(i) X(i)其中， 和 为 的单项存在概率和状态的概

率密度函数。

则多伯努利RFS的概率密度可表示为

π(∅) =

M∏
j=1

(1− r(j))

π ({x1,x2, ...,xn})

= π(∅)
∑

1≤i1 ̸=... ̸=in≤M

n∏
j=1

r(ij)p(ij)(xj)

1− r(ij)


(24)

k k − 1 k

k − 1

根据文献[23]的推导，CBMeMBer滤波可分为

预测和更新两个过程，其序贯蒙特卡罗(Sequential
Monte Carlo, SMC)实现可用算法1表示，其中，

所有带有 或 下标的变量分别表示 时刻或者

时刻的该变量值。

在使用算法1对测量进行滤波后，需要计算当

前时刻的估计，可以使用

x̂
(i)
k =

L
(i)

k|k−1∑
j=1

ŵ
(i,j)
k · x(i,j)

k , i ∈ [1,Mk−1] (25)

 4    仿真实验

为了验证本文所提算法的有效性，仿真使用高

重频脉冲多普勒(Pulse Doppler, PD)雷达对远距离

微动目标进行检测估计。为了简化计算量，仿真以

PD雷达距离-多普勒图作为算法输入，其参数设置

如表1所示。总共40个时刻，目标自0时刻出现，一

直存在至最后一个时刻，其部分参数如表2所示。

仿真场景如图4所示，雷达静止不动，目标主

体存在径向运动，同时目标内部存在旋转运动。

rinit～N
(
20 010, 22

)
m

vinit～N
(
1, 0.42

)
m/s ρinit～

N
(
1, 0.12

)
N

滤波器使用SMC实现，最大粒子数1 500，最

小粒子数450，轨迹存活概率恒定为0.9，初始距离

分布为 ，初始速度分布为

，初始目标强度分布为

，其中， 表示正态分布。为了在相同条

件下对比本算法与不使用微多普勒信息时滤波器的

性能，假设本算法滤波器已知目标微多普勒信息。

根据仿真设置，可以生成各时刻目标的距离-
多普勒图，第8帧与第16帧如图5所示。从图5可以

清晰地看到由目标所产生的3个多普勒谱峰，这表

明在同一距离上出现了3个不同速度的散射点。对

比图5(a)和图5(b)两幅子图可以观察到，3个峰值点

中，有1个峰值点的速度始终不变，两个峰值点的

速度变化呈现出周期性调制的特性。由此可以得到

与式(13)一致的结论，即目标螺旋桨的回波呈现出

周期性的多普勒频率调制，且当其旋转轴与雷达视

线垂直时，该调制函数为正弦函数。

采用本文的方法对无人机目标进行检测估计，

滤波得到的目标状态估计结果如图6所示，从中可

以看出，滤波器可以准确估计出各时刻目标的距

离、速度信息，并且能够同时准确估计目标的微多

普勒信息。

ks

为了验证本文算法在不同信噪比下的检测性能，

可以调整 使目标在相同距离下的信噪比变化，在

不同信噪比下进行100次蒙特卡罗实验，统计目标

存在情况，可以得到目标检测概率随信噪比变化曲

线，如图7中圈号实线所示。可以看到，随着信噪

比增加，滤波器对目标的检测概率逐渐趋近于1。

为了对比本文方法的性能，同时给出仅使用多

普勒特征进行目标检测估计的检测性能，如图7中

加号虚线所示。通过对比可以看到，由于微多普勒

特征的加入，算法可以使用的信息增加了，在回波

信噪比为1 dB以下时的检测概率相较仅使用多普勒

信息的情况下更高，在检测概率为0.92时，检测灵

敏度提高了2 dB左右。

为了分析各信噪比下滤波器的估计性能，可以

计算滤波器估计结果与真值之间的最优子模式分配

(Optimal Sub Pattern Assignment, OSPA)距离[14]，

对所有时刻的OSPA距离取平均，可以得到如图8

所示平均OSPA距离随信噪比变化曲线。可以看

到，随着信噪比增加，平均OSPA距离不断减小，

在0.5 dB开始趋于稳定，这说明算法在该信噪比下

趋于收敛。

B通过改变假设的桨叶个数 ，可以得到如图9
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所示不同桨叶个数下检测概率随信噪比变化曲线，

可以观察到，随着桨叶数量的增加，在低信噪比下

的目标检测概率整体上呈现增加的趋势，这说明桨

叶个数的增加会带来额外的信息增量。

ω

ω

图10所示为不同旋转速度 下检测概率随信噪

比变化曲线，可以看到，虽然旋转速度 有所变

化，但是各信噪比下的检测概率整体上呈现出近似

的变化。这说明旋转速度在一定范围内变化时，不

会对检测概率带来非常大的影响。

为了对比本文算法的性能，尝试将粒子滤波器

中粒子数分别设置为700, 1 000, 1 500，运行100
帧，计算每一帧平均消耗时间，结果如表3所示。

在不同粒子数设置情况下，对比不同信噪比下算法

检测概率，如图11所示。计算机使用Windows

 

算法1 无人机目标CBMeMBer滤波器

Yk = {y1,k, ..., ym,k}Nr×Nv r
(i)
k−1, {w

(i,j)
k−1 ,x

(i,j)
k−1}

L
(i)
k−1

j=1 , i ∈ [1,Mk−1]　输入：当前时刻测量 、上一时刻滤波状态

r
(i)
k , {w(i,j)

k ,x
(i,j)
k }L

(i)
k

j=1 , i ∈ [1,Mk]　输出：本时刻滤波状态

x
(i,j)
Γ,k ～b

(i)
k (·|Yk), j = 1, 2, ..., L(i)

Γ,k　(1) 根据建议分布采样新生粒子状态

w
(i,j)
Γ,k =

pΓ,k(x
(i,j)
Γ,k )

b
(i)
k (x

(i,j)
Γ,k |Yk)

w̃
(i,j)
Γ,k =

w
(i,j)
Γ,k

L
(i)
Γ,k∑

j=1

w
(i,j)
Γ,k

　(2) 计算新生粒子权重

　(3) 新生粒子权重归一化

x
(i,j)
P,k|k−1

～q
(i)
k (·|x(i,j)

k−1 ,Yk), j = 1, 2, ..., L(i)
k−1　(4) 根据建议分布采样预测粒子状态

q
(i)
k (·|x(i,j)

k−1 ,Yk) = fk|k−1(·|x
(i,j)
k−1 ) fk|k−1(·|x

(i,j)
k−1 )　一般设 ， 由式(15)给出

x
(i,j)
P,k|k−1

　(5) 根据式(16)为 添加噪声

w
(i,j)
P,k|k−1

=
w

(i,j)
k−1 fk|k−1(x

(i,j)
P,k|k−1

|x(i,j)
k−1 )pS,k(x

(i,j)
k−1 )

q
(i)
k (x

(i,j)
P,k|k−1

|x(i,j)
k−1 ,Yk)

w̃
(i,j)
P,k|k−1

=
w

(i,j)
P,k|k−1

L
(i)
k−1∑
j=1

w
(i,j)
P,k|k−1

　(6) 更新预测粒子权重

　(7) 预测粒子权重归一化

r
(i)
P,k|k−1

= r
(i)
k−1

L
(i)
k−1∑
j=1

w
(i,j)
k−1 pS,k(x

(i,j)
k−1 )　(8) 根据上一时刻滤波状态计算本时刻单个伯努利项存在概率

r
(i)
Γ,k　(9) 根据新生模型计算新生多伯努利密度存在概率

{w(i,j)
k|k−1

,x
(i,j)
k|k−1

}
L

(i)
k−1

j=1 = {w(i,j)
Γ,k|k−1

,x
(i,j)
Γ,k|k−1

} ∪ {w(i,j)
P,k|k−1

,x
(i,j)
P,k|k−1

}　(10) 将新生粒子合并到预测粒子中

ŵ
(i,j)
k = w

(i,j)
k|k−1

gyk (x
(i,j)
k|k−1

)

ϱ
(i)
k =

L
(i)
k|k−1∑
j=1

ŵ
(i,j)
k

r
(i)
k =

r
(i)
k|k−1

ϱ
(i)
k

1− r
(i)
k|k−1

+ r
(i)
k|k−1

ϱ
(i)
k

　(11) 使用式(22)计算后验粒子权重

　(12) 计算粒子权重总和

　(13) 计算后验多伯努利密度存在概率

w
(i,j)
k =

ŵ
(i,j)
k

ϱ
(i)
k

　(14) 后验粒子权重归一化

x
(i,j)
k = x

(i,j)
k|k−1

　(15) 后验粒子状态为上一时刻预测状态

{w(i,j)
k−1 ,x

(i,j)
k−1}

L
(i)
k−1

j=1　(16) 根据粒子权重分布对 重采样，然后将权重设置为相同值并归一化
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10操作系统，CPU为AMD R4750U，内存为

48 GB，运行MATLAB R2022b实验软件。

结合表3与图11，可以看到，本文算法在3种粒

子数设置下的检测概率差别不大，在检测概率0.9时，

检测灵敏度提高了2 dB左右。在粒子数设置为

700时，计算性能优于仅使用多普勒信息的情况。

 5    结束语

本文提出联合多普勒和微多普勒的目标检测前

跟踪方法，通过对微动目标所产生的多普勒和微多 

表 1  仿真雷达参数

参数 值

帧间隔 ε=1 s

最大不模糊距离 200 m

最大不模糊速度 20 m/s

帧分辨率 Nr×Nv=256×512

距离测量误差 ζr = 3 m

速度测量误差 ζv = 5 m/s

强度测量误差 ζs = 0.3

雷达系统增益 ks=1×10
19

 

表 2  仿真目标参数

参数 值

初始距离 r0=20 010 m

运动速度 v=1 m/s

旋转角速度 ω=0.06π rad/s

初始旋转相位 θ0=0

桨叶个数 B=2

测量强度 ρ=1

 

 
图 4 仿真场景示意图

 

 
图 5 第8帧与第16帧距离-多普勒图

 

 
图 6 2dB信噪比下滤波器估计结果与真值
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普勒现象进行分别分析，建立了两者的联合信号模

型，通过选择合适的参数，计算了滤波器所需要的

运动方程，并分析了由目标状态得到目标测量的观

测模型；对本文所提滤波器进行了100次蒙特卡罗

实验，给出了检测概率性能曲线，并对滤波结果做

了误差分析，对比了在不同桨叶数、旋转速度下滤

波器的检测性能，验证了滤波器的估计准确性。

与仅使用多普勒信息的传统算法相比，本文算

法得益于充分利用了多普勒和微多普勒两个特征，

在检测概率为0.9时的检测灵敏度提高了2 dB左
右，算法在信噪比为0.5 dB时能够稳定实现目标检

测，同时OSPA误差趋近于0.1，估计精度较高。后

续工作可以根据实测数据验证本文算法的有效性，

针对实际可能遇到的回波信号强闪烁问题，修改观

测模型。
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