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复高斯白噪声背景下贝叶斯检测前跟踪的检测阈值设置方法 
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*    戴奉周    刘宏伟 

(西安电子科技大学雷达信号处理国家重点实验室  西安  710071)  

摘  要：在 Neyman-Pearson 准则下，对于贝叶斯检测前跟踪算法，为了能够按照系统要求的虚警概率实时地设置

检测阈值，该文在观测噪声为复高斯白噪声的情况下推导得到了检测阈值的近似闭式解。对于贝叶斯检测前跟踪算

法，该文从似然比检测形式入手，推导了检测统计量的表达式，得到了系统虚警概率同检测阈值之间的关系，并在

观测噪声为复高斯白噪声的情况下给出了检测阈值的近似闭式解。计算机仿真实验表明，利用该检测阈值的近似闭

式解，可以按照系统要求的虚警概率实时地计算检测阈值，从而使得实际系统的虚警概率满足要求。 
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A Method of Determining Detection Threshold for Bayesian 
Track-before-detection in White Complex Gaussian Noise 
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,
an 710071, China) 

Abstract: In order to set the detection threshold in real time according to the demanded false alarm probability for 

Bayesian track-before-detect under Neyman-Pearson criterion, this paper derives the closed-form solution of the 

detection threshold in white complex Gaussian noise. For the Bayesian track-before-detect, this paper starts from 

the likelihood ratio testing form, derives the relationship between the false alarm probability and the detection 

threshold in detail, and obtains the closed-form solution of the detection threshold in white complex Gaussian noise. 

The simulation results show that the detection threshold can be ascertained in real time for Bayesian 

track-before-detect according to the false alarm probability in demand using the presented approach. 
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1  引言  

检测前跟踪(Track-Before-Detect, TBD)算法

直接对原始未阈值化的观测数据进行处理，是检测

低可观测目标的一种有效方法 [1 13]− 。典型的 TBD
算法包括 Hough 变换[1]，动态规划[2]，极大似然估

计[3]等等；这些算法不能迭代地进行处理，要求对

目标状态空间进行离散化处理，且不能处理复杂的

目标运动模型[4,7]。基于贝叶斯理论的检测前跟踪算

法(贝叶斯检测前跟踪算法)能够有效地利用先验信

息，从而提高系统的检测和跟踪性能；且贝叶斯检

测前跟踪算法不需要对目标状态空间进行离散化处

理，能够处理复杂的目标运动模型，能够迭代地处

理数据，近些年得到了广泛的关注 [4 13]− 。 

                                                        
2012-07-02 收到，2012-11-19 改回 

国家自然科学基金(60901067)，新世纪优秀人才支持计划(NCET- 

09-0630)和长江学者与创新团队发展计划(IRT0954)资助课题 

*通信作者：夏双志  hbxszd2000@163.com 

对于贝叶斯检测前跟踪算法，其任务是基于目

标运动模型，系统观测模型和所有原始未阈值化的

观测数据计算目标联合状态(目标运动状态和目标

存在状态的联合)后验概率密度函数；基于该后验概

率密度函数，可以对目标进行检测和跟踪。对于贝

叶斯检测前跟踪算法，现有的文献主要讨论目标联

合状态后验概率密度函数的计算[4,7,12]，以及贝叶斯

检测前跟踪算法在不同领域的应用 [5,6,8 13]− 。在贝叶

斯检测前跟踪算法中，由于系统观测与目标联合状

态之间高度的非线性，以及在计算过程中所涉及到

的高维积分运算，很难定量地对系统检测性能进行

分析，很难按照系统要求的虚警概率设置检测阈 
值[4]。文献[5,6,8,11,12]将目标存在的后验概率同一

固定的检测阈值(如 0.6 或 0.8)进行比较对目标进行

检测，没有考虑系统虚警概率的要求。文献[4,7,9, 
10,13]采用大量的蒙特卡洛仿真实验按照系统要求

的虚警概率得到近似的检测阈值；由于贝叶斯检测

前跟踪算法需要处理观测空间所有原始观测数据，
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进行一次蒙特卡洛仿真实验计算量较大，当虚警概

率设置得较低时，为了达到足够高的估计精度，需

要进行大量的蒙特卡洛仿真实验[14]，难以实时调整

检测阈值。在雷达等应用领域，常需要在复高斯白

噪声背景下按照 Neyman-Pearson 准则对信号进行

检测，即需要按照系统要求的虚警概率设置检测阈

值；由此，这就限制了贝叶斯检测前跟踪算法在雷

达等领域的应用。 
针对 Neyman-Pearson 准则，本文在分析贝叶

斯检测前跟踪算法的基础上，从似然比检测形式入

手，详细推导了检测统计量的表达式，得出了系统

虚警概率同检测阈值之间的关系；进一步，在复高

斯白噪声背景下，本文推导得到了检测阈值的近似

闭式解。利用该闭式解，能够按照系统要求的虚警

概率实时地计算检测阈值，从而使得实际系统的虚

警概率满足要求。 

2  系统模型 

考虑目标在 -x y 平面运动，目标运动模型可以

表示为 

 1k k k−= +x Fx w           (1) 

其中，下标 k 表示离散时刻， T[ , , , ]k k k k kx x y y=x 为

目标运动状态，( , )k kx y 和( , )k kx y 表示目标位置和速

度，F 表示目标运动状态转移矩阵， kw 表示目标运

动过程噪声。 
    对于贝叶斯检测前跟踪算法，需要增加一个表

示目标存在与否的状态变量 kE , {0,1}kE ∈ ，其中 0

和 1 分别表示目标不存在和目标存在的假设。状态

kE 常被设定为一齐次马尔可夫链，其状态转移概率

矩阵为[4] 

b b

d d

1

1

P P

P P

⎡ ⎤−
⎢ ⎥= ⎢ ⎥−⎢ ⎥⎣ ⎦

Π            (2) 

其中 b 1( | )k kP P e e −= , d 1( | )k kP P e e −= , ke 表示事

件 1kE = , ke 表示事件 0kE = 。 
由此，对于贝叶斯检测前跟踪算法，需要联合

处理状态变量 kx 和 kE , ( , )k kEx 称为目标联合状

态。 
系统观测模型可以表示为 

( ),k k k k kh E= +z x u           (3) 

其中 kz 表示k 时刻整个观测空间的观测量， ( )kh i 为

观测函数， ku 为观测噪声。 
针对雷达应用，传感器在径向距离维，多普勒

维和方位维观测目标。原始观测数据 kz 是复高斯白

噪声背景下离散傅里叶变换的幅度，由此传感器提

供观测空间的每帧观测数据包括 R DN N Nθ× × 个分

辨单元的幅度信息，其中 RN , DN 和Nθ 分别表示径

向距离维分辨单元数目，多普勒维分辨单元数目和

方位维分辨单元数目。对于某分辨单元 ( , , )a b c ，其

对应的运动分量可以表示为 ( , , )a b cR R θ , 1,2,a =  
, RN , 1,2, , Db N= 和 1,2, ,c Nθ= ，其中 aR 表

示第a 个距离分辨单元对应的距离， bR 表示第b 个

多普勒分辨单元对应的速度， cθ 表示第c 个方位分

辨单元对应的方位。在复高斯白噪声背景下，每个

分辨单元的输出(强度信息)服从瑞利分布；在目标

加复高斯白噪声情况下，每个分辨单元的输出(强度

信息)服从莱斯分布[7]。对于给定的目标强度A ，分

辨单元 ( , , )a b c 处幅度的分布，及该分布对应的均值

和方差分别可以表示为 
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其中 2σ 表示噪声的方差， ( , , )a b c
kz 表示分辨单元( , , )a b c

处的观测强度， ( , , )( )a b c
kW x 表示目标位置 kx 对分辨

单元 ( , , )a b c 的影响， ( , , )( )a b c
kv AW= x 。 k 时刻，完

整的观测量可以表示为 
( , , ){ : 1,2, , ; 1,2, , ;

       1,2, , }

a b c
k R Dkz a N b N
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= = =
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由此，式(4)和式(7)的似然函数比可以表示为 
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应该注意的是， ( , , )( )a b c
kW x 应该按照匹配滤波
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器的输出，离散傅里叶变换对应的滤波器形式，发

射波束和接收波束的形式进行建模。不失一般性，

假定匹配滤波器的输出和离散傅里叶变换对应的滤

波器形式都为 sinc 函数，发射波束和接收波束的形

式为 sinc 函数的平方，由此 ( , , )( )a b c
kW x 可以表示为 

( )( , , ) sinc sinc

                sinc sinc

b ka ka b c
k

c k c k

t r

R RR R
W

R v

θ θ θ θ
θ θ

⎛ ⎞−⎛ ⎞ ⎟− ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟= ⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ Δ Δ⎝ ⎠ ⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
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其中 RΔ 是距离分辨率， vΔ 是离散傅里叶变换对应

的滤波器主瓣宽度的一半， tθΔ 是发射波束主瓣宽

度的一半， rθΔ 为接收波束主瓣宽度的一半，
T[ , , ]k k kR R θ 为目标运动分量在极坐标系中的表示。 

3  贝叶斯检测前跟踪算法 

对于贝叶斯检测前跟踪算法，其任务是基于目

标运动模型，系统观测模型和所有观测数据迭代地

计算目标联合状态后验概率密度函数 ( , |k kp Ex  

1: )kz ，在该后验概率密度函数的基础上对目标进行

检测和跟踪，其中 1: 1 2{ , , , }k k=z z z z 表示直到k 时

刻所有的原始观测数据。 
3.1 目标联合状态后验概率密度函数的迭代计算 

由条件概率公式可知，目标联合状态后验概率

密度函数可以分解为 

( ) ( ) ( )1: 1: 1:, | | , |k k k k k k k kp E p E P E=x z x z z   (13) 

在目标不存在( 0kE = )情况下，密度函数 ( | ,k kp ex  

1: )kz 没有实际意义[7]。另外，目标存在后验概率和
目标不存在后验概率有如下关系： 

( ) ( )1: 1:| | 1k k k kP e P e+ =z z        (14) 

由此可见，目标运动状态密度函数 1:( | , )k k kp ex z 和

目标存在后验概率 1:( | )k kP e z 能够完全表征目标联

合状态后验概率密度函数 1:( , | )k k kp Ex z 。换句话说，

传感器需要迭代地计算后验概率密度函数 ( , |k kp ex  

1: )kz 。 
由贝叶斯理论可知，密度函数 1:( , | )k k kp ex z 可

以表示为 
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由全概率公式可知，预测概率密度函数 ( , |k kp ex  

1: 1)k−z 可以表示为 
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目标不存在的后验概率可以表示为 
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由此，联合式(14)至式(17)可以迭代地计算后验概率

密度函数 1:( , | )k k kp ex z 。 
3.2 检测和跟踪 

在得到目标联合状态后验概率密度函数之后，

可以对目标进行检测和跟踪。检测规则可以表示为 

( )
1

1:

0

|k k kP e γ
≥
<

z            (18) 

其中 kγ 为检测阈值。检测阈值 kγ 常设置为固定值，

而没有考虑系统虚警概率的要求[5,6,8,11,12]；或按照蒙

特卡洛仿真实验方法进行设置，而没有考虑系统的

实时性[4,7,9,10,13]。 
基于目标运动状态密度函数 1:( | , )k k kp ex z ，常

按照最小均方根误差(MMSE)准则对目标运动状态

进行估计，估计的目标运动状态可以表示为 

( )MMSE
1:| , dk k k k kk p e= ∫x x x z x       (19) 

3.3 基于粒子滤波器的次优解法 
由于系统观测与目标联合状态之间的高度非线

性，以及计算过程中的高维积分运算，使得贝叶斯

检测前跟踪算法很难针对具体应用场景给出目标联

合状态后验概率密度函数的闭式解[4]。由此，就需

要采用次优算法计算目标联合状态后验概率密度函

数。对于贝叶斯检测前跟踪算法，粒子滤波器是常

用的次优算法 [4,15] 。 SIR(Sampling Importance 
Resampling)粒子滤波器选择目标运动模型作为重

要密度函数，在实际中应用较为广泛；另外，为了

改善 SIR 粒子滤波器中粒子的多样性问题，可以在

SIR 粒子滤波器重采样之后加入 MCMC(Markov 
Chain Monte Carlo)移动步骤[4]；由此，加入 MCMC
移动步骤的 SIR 粒子滤波器可以称之为 SIR- 
MCMC 粒子滤波器，下面给出基于 SIR-MCMC 粒

子滤波器的贝叶斯检测前跟踪算法的计算流程。 
假定 1k − 时刻后验概率密度函数 1 1( ,k kp e− −x  

1: 1| )k−z 已知，其中 1 1 1: 1( , | )k k kp e− − −x z 能够由目标存

在后验概率 1 1: 1( | )k kP e − −z 和目标运动状态密度函数

1 1 1: 1( | , )k k kp e− − −x z 完全表征。在粒子滤波器中，目

标运动状态密度函数 1 1 1: 1( | , )k k kp e− − −x z 能够由大量

带有权值的粒子 1 1 1{ , }p p N
k k pw− − =x 近似表示，其中 1

p
k−x

表示第 p 个粒子的目标运动状态， 1
p
kw − 表示相应的

权值，N 表示粒子数目。在 SIR-MCMC 粒子滤波

器中，每次迭代都需要进行重采样，由此粒子权值
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都为1/N 。基于 SIR-MCMC 粒子滤波器的贝叶斯

检测前跟踪算法的计算流程如下所示： 

步骤 1 对粒子 1 1{ }p N
k p− =x 按照目标运动模型进

行移动得到k 时刻粒子集合 ( )
1{ }c p N

pk =x ，由此预测概

率 密 度 函 数 1 1: 1( | , , )k k k kp e e − −x z 可 由 粒 子 集 合
( )

1{ }c p N
pk =x 近似表示； 

步骤 2 基于k 时刻观测 kz ，在较大观测值周

围随机采样得到粒子集合 ( )
1{ } bb p N

pk =x ，其中 bN 表示新

生粒子数目；由此新生密度函数 1( | , )k k kp e e −x 可由

粒子集合 ( )
1{ } bb p N

pk =x 近似表示； 

步骤 3 计算每个粒子的权值 

( )
( )

( )

( )
| ,

,  1,2, ,
|

c p
k kkc p

k
k k

p e
w p N

p e
= =

z x

z
    (20) 

( )
( )

( )

( )
| ,

,   1,2, ,
|

b p
k kkb p

bk
k k

p e
w p N

p e
= =

z x

z
   (21) 

步骤 4 计算归一化系数 kG  

( ) ( ) ( )
11 d 1 1: 1

1

1
1 |

N
c p

k k k
p

T P P e w
N− −

=

= − ∑z        (22) 

( ) ( )
12 b 1 1: 1

1

1
|

bN
b p

k k k
b p

T P P e w
N− −

=

= ∑z            (23) 

( ) ( ) ( )( )0 d 1 1: 1 b 1 1: 1| + 1 |k k k kT P P e P P e− − − −= −z z (24) 

( )
( )

( )1: 1
11 12 0

|

|
k k

k
k k

p
G T T T

p e
−= = + +

z z
z

          (25) 

步骤 5 计算目标存在后验概率 

( )
( )11 12

1:|k k
k

T T
P e

G

+
=z         (26) 

步骤 6 计算目标运动状态密度函数 ( | ,k kp ex  

1: )kz 的近似粒子表示， 1{ , } bN Np p
k k pw +

=x ，其中粒子和权

值分别为 
( )

( )

,       1

,   

c p
kp

k b p N
bk

p N

N p N N−

⎧⎪ ≤ ≤⎪⎪= ⎨⎪ < ≤ +⎪⎪⎩

x
x

x
     (27) 

( ) ( )
( )

( )
( )

d 1 1: 1 ( )

1:

b 1 1: 1 ( )

1:

1 |1
,

|

      1

|1
,

|

      

k k c p
k

k k k

p
k

k k b p N
k

b k k k

b

P P e
w

N P e G

p N
w

P P e
w

N P e G

N p N N

− −

− − −

⎧ −⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪ ≤ ≤⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪ < ≤ +⎪⎪⎩

z

z

z

z

  (28) 

步骤 7 根据式(18)对目标进行检测； 

步骤 8 按照 MMSE 准则，目标运动状态的估

计值可以表示为 

( ) ( )1:
1

| , d
bN N

p p
k k k k k k k k

p

p e w
+

=

= = ∑∫x x x z x x  (29) 

步骤 9 从粒子集合 1{ , } bN Np p
k k pw +

=x 中重采样得

到N 个粒子 1{ ,1/ }p N
k pN =x ； 

步骤 10 对粒子集合 1{ ,1/ }p N
k pN =x 进行 MCMC

移动。 
由此，对于贝叶斯检测前跟踪算法，可以基于

上述步骤迭代地计算目标联合状态后验概率密度函

数。 

4  复高斯白噪声背景下检测阈值设置方法 

从式(3)至式(18)中可以看出，由于目标联合状

态与系统观测之间的高度非线性，很难定量地按照

系统要求的虚警概率设置检测阈值。下面从似然比

检测形式入手，推导检测统计量与检测阈值之间的

关系。 
k 时刻，似然比检测形式可以表示为 

( ) ( )

( )

1
1: 1: 1: 1:

1:
0

| , | d

|

k k k k k k

k
k k

p e p e

p e
λ

≥
<

∫ z x x x

z
    (30) 

其中 1: 1 2{ , , , }k k=x x x x 表示直到 k 时刻所有状态

的集合。从式(30)中可以看出，似然比函数中包含

隐状态 1:kx ，计算非常复杂，很难显式地进行分析。 
由贝叶斯理论可知，似然比可以表示为 

( )
( )

( )
( )

( )
( )

1: 1:

1: 1:

| |

| |
k k k k k

k k k k k

p e P e P e

p e P e P e
= ⋅

z z
z z

     (31) 

由此，式(30)中似然比检测可以转变成后验概

率的形式 

( )
( )

1

1:

1:
0

|

|
k k

k k
k k

P e

P e
Λ η

≥
=

<

z

z
         (32) 

其中 kΛ 为检测统计量， kη 为检测阈值。 
将式(15)和式(17)代入式(32)中，并忽略新生密

度函数的影响，检测统计量 kΛ 可以近似表示为 
( )
( )

( )
( )

( )

1 1: 1

1 1: 1

1 1: 1

| | ,

| |

      | , , d

k k k k k
k

k k k k

k k k k k

P e p e

P e p e

p e e

Λ − −

− −

− −

≈

⋅

∫
z z x

z z

x z x     (33) 

将式(33)中的积分运算转换到观测域可得 
( )
( )

( )
( )

( )

1 1: 1

1 1: 1

1 1: 1

| | ,

| |

      | , , d

k k k k k
k

k k k k

k k k k k

P e p e

P e p e

p e e

Λ − −

− −

− −

≈

⋅

∫
z z y

z z

y z y     (34) 

其中 T[ , , ]k k k kR R θ=y 。 

下面将以粒子集合 ( )
1{ }c p N

pk =x 表示的预测概率密

度函数 1 1: 1( | , , )k k k kp e e − −x z 变换到观测域，可以表示

为 

( ) ( )1 1: 1 | 1
1

| , ,
SN

i i
k k k k k k k k

i

p e e w δ− − −
=

≈ −∑y z y y  (35) 

其中，观测域由 SN 个观测单元组成， i
ky 表示第 i 个
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观测单元， 1,2, , Si N= , | 1
i
k kw − 为相应的权重。 

将式(35)代入式(34)有 

( )
( )

( )
( )

1 1: 1
| 1

1 1: 1 1

| ,|

| |

S
iN

k k kk k i
k k k

k k k ki

p eP e
w

P e p e
Λ − −

−
− − =

≈ ∑
z yz

z z
  (36) 

观测噪声为白噪声，式(36)中的似然比函数可

以表示为 

( )
( )
( )

( )
( )

1

1

| , [ ( )] |
|

| [ ( )] |

i iN
k k k k k  j ki

k k i
jk k k k  j k

p e p e
l

p e p e=

= =∏
z y z y

z y
z z y

(37) 

其中 ( )i
k kz y 表示与状态 i

ky 有关的观测值集合， 1N 表

示与状态 i
ky 有关的观测单元数目， [ ( )]i

k k  jz y 表示与

状态 i
ky 有关的第 j 个观测单元的观测值。 

为了便于计算检测统计量的分布，在式(37)中
用高斯分布近似分布 ([ ( )] | )i

k k  j kp ez y 和 ([ ( )]i
k k  jp z y  

| )ke ，由此可得 

( ) ( )
( ) ( )

2
1 1

2
0 0

[ ( )] | [ ( )] ; ,

[ ( )] | [ ( )] ; ,

i i
k k  j k k k  j

i i
k k  j k k k  j

p e N

p e N

μ σ

μ σ

⎫⎪≈ ⎪⎪⎬⎪≈ ⎪⎪⎭

z y z y

z y z y
  (38) 

其中 

( )
( )

( )
( )

1

2
1

0

2
0

[ ( )] |

Var [ ( )] |

[ ( )] |

Var [ ( )] |

i
k k  j k

i
k k  j k

i
k k  j k

i
k k  j k

E e

e

E e

e

μ

σ

μ

σ

⎫⎪= ⎪⎪⎪⎪⎪= ⎪⎪⎬⎪= ⎪⎪⎪⎪⎪= ⎪⎪⎭

z y

z y

z y

z y

       (39) 

其中，式(39)中的期望和方差可以按照式(4)至式(9)
进行求解。将式(38)代入式(37)可得 

( )
( )( )

( )( )

1

2

1

22
1 11

2

0

22
00

0
2 2

1 0 1

[ ( )]1
| exp

22

[ ( )]1
             exp

22

1 1
          exp

2 2

iN
k k  ji

k k
j

i
k k  j

l
μ

σπσ

μ

σπσ

σ
σ σ σ

=

⎛ ⎞⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ − ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟≈ − ⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎝ ⎠⎝ ⎠
⎛ ⎞⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ − ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟− ⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎝ ⎠⎝ ⎠

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟≈ −⎜⎜⎜⎝ ⎠

∏
z y

z y

z y

( )

( )

1 2

1

2 2
0 1 1 0
2 2 2 2
0 1 1 0

[ ( )]

             + [ ( )]
2 2

N
i

k k  j
j

i
k k  j

μ μ μ μ
σ σ σ σ

=

⎧⎪⎪⎨ ⎟⎟⎪⎪⎩
⎫⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎪⎟ ⎟ ⎪⎜ ⎜⎟ ⎟+ − −⎜ ⎜ ⎬⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎪⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎪⎭

∏ z y

z y

 

(40) 

为了消除式(40)中指数部分 2 次项的影响，将 2

次项用线性近似，由此可得 

( )

( )

1
0 1 0

12 2 2 2
1 1 0 1 1 0

2 2
0 1
2 2
0 1

1 1
| exp

2 2

              [ ( )]             (41)
2 2

N
i

k k
j

i
k k  j

l
σ μ μ

μ
σ σ σ σ σ

μ μ
σ σ

=

⎧⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎪ ⎟⎪⎜ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎟⎟ ⎟⎜≈ − + −⎜ ⎜⎨ ⎟⎟ ⎟⎜⎜ ⎜ ⎟⎟ ⎟⎪ ⎜ ⎜ ⎟⎜⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠⎪⎩
⎫⎛ ⎞⎪⎟⎪⎜ ⎟⋅ + −⎜ ⎬⎟⎜ ⎟⎜ ⎪⎝ ⎠⎪⎭

∏z y

z y

 

将式(41)代入式(36)可得 

( )
( )

( )

1

1 1: 1

1 1: 1

0
| 1 12 2

1 1 0 11

2 2
1 0 0 1
2 2 2 2
1 0 0 1

|

|

1 1
      exp

2 2

      [ ( )]
2 2

S

k k
k

k k

N N
i
k k

ji

i
k k  j

P e

P e

w

Λ

σ
μ

σ σ σ

μ μ μ μ
σ σ σ σ

− −

− −

−
==

≈

⎛ ⎧⎛⎛ ⎞⎪⎜ ⎪⎜ ⎟⎜⎜ ⎟⎜⋅ −⎜⎨⎜ ⎟⎜⎜ ⎟⎜ ⎪ ⎜⎜⎝ ⎠⎜ ⎝⎪⎝ ⎩
⎞⎞ ⎫⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎪⎟⎟⎟ ⎟⎪⎜ ⎜ ⎟⎟⎟ ⎟+ − + −⎜ ⎜ ⎬⎟⎟⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎪⎟ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎠ ⎠⎪⎭

∑ ∏

z
z

z y  (42) 

为了更清晰地呈现检测统计量 kΛ 与观测量 kz
之间的关系，式(42)可以写为 

( )
( )

( )1 1: 1

1 1: 1 1

|
exp ( )

|

SN
k k i

k k
k k i

P e
V

P e
Λ − −

− − =

≈ ∑
z

y
z

    (43) 

其中 

( )

( )
1

2 2
0 0 1

| 1 1 2 2
1 0 1

1 0
12 2 2 2

0 1 1 01

( ) ln ln
2 2

1 1
       [ ( )]

2 2

i i
k k k

N
i

k k  j
j

V w N
σ μ μ
σ σ σ

μ μ
μ

σ σ σ σ

−

=

⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎟⎜ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎟⎟ ⎟⎜= + + −⎜ ⎜ ⎟⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜ ⎟⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎟⎜ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠
⎛ ⎞⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎜ ⎟ ⎟⎜+ − + −⎜ ⎜ ⎟⎟⎟ ⎟⎜⎜⎜ ⎜ ⎟⎟⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎟⎜⎜ ⎟⎜ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠⎝ ⎠

∑

y

z y

(44) 

从式(38)，式(43)和式(44)中可以看出，检测统

计量 kΛ 可以近似为多个服从对数正态分布的随机

变量之和。由于对数正态分布的特征函数没有简单

表达式，多个服从对数正态分布的随机变量之和的

分布很难给出闭式表达式，也很难进行数值化计 
算[16,17]。 

常常，在距离维，方位维和多普勒维，雷达按

照相应的分辨率进行检测。由此，观测函数衰减较

快，在 i
ky 的不同离散取值情况下，式(43)中 ( )i

kV y 可

以近似认为相互独立。在计算多个相互独立的服从

对数正态分布的随机变量之和的分布时，常见的近

似方法有 Wilkinson 方法，Farley 方法，Schwartz- 
Yeh 方法和 Norman 方法等[16,17]。Wilkinson 方法和

Schwartz-Yeh 方法都是基于多个相互独立的服从对

数正态分布的随机变量之和也服从对数正态分布这

一假设；Farley 方法经过推导，得出了多个相互独

立的服从对数正态分布的随机变量之和的互补累积

概率密度函数的下界；Norman 方法对多个相互独

立的服从对数正态分布的随机变量之和的分布用数

值方法进行近似。当随机变量个数较多，互补累积

概率密度函数小于 0.1 时，应用 Wilkinson 方法能

够达到较好的近似效果[16,17]。在雷达或声呐等应用

领域，系统虚警概率常设定为一较小值(通常小于或

远小于 0.1)，在此选用 Wilkinson 方法对式(43)中多

个相互独立的服从对数正态分布的随机变量之和的

概率密度函数进行近似。 
Wilkinson 方法基于多个相互独立的服从对数

正态分布的随机变量之和也服从对数正态分布这一
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假设，并利用一阶矩和二阶矩匹配方法计算对数正

态分布的相关参数，即假定 

( ) ( )
1

exp ( ) exp
SN

i
k

i

V Z
=

≈∑ y         (45) 

其中Z 为一服从高斯分布的随机变量。 
    设定 1u 和 2u 分别为式(43)中多个相互独立的服

从对数正态分布的随机变量之和的一阶矩和二阶

矩，其具体形式为 

( )

( )

1
1

2

2
1

exp ( )

exp ( )

S

S

N
i
k

i

N
i
k

i

u E V

u E V

=

=

⎫⎛ ⎞ ⎪⎟ ⎪⎜ ⎟= ⎜ ⎪⎟⎜ ⎪⎟⎜ ⎪⎝ ⎠ ⎪⎪⎬⎛ ⎞⎪⎛ ⎞ ⎟⎜ ⎪⎟⎜ ⎟⎜ ⎪⎟= ⎟⎜⎜ ⎟ ⎪⎟⎜⎜ ⎟ ⎪⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎟⎜ ⎪⎝ ⎠⎪⎭

∑

∑

y

y

      (46) 

应用 Wilkinson 方法，即使得 

( )( )

( )( )( )
1

2
2

exp

exp

E Z u

E Z u

⎫⎪= ⎪⎪⎬⎪= ⎪⎪⎭

            (47) 

    利用对数正态分布的均值和方差计算公式[17]可

以计算随机变量Z 的均值 Zm 和方差 2
Zσ  

1 2

2
2 1

2 ln 0.5 ln

ln 2 ln

Z

Z

m u u

u uσ

⎫= − ⎪⎪⎪⎬⎪= − ⎪⎪⎭
         (48) 

利用式(43)和式(45)，虚警概率可以进一步表示

为 
( )

( )
( )

( )

( )
( )

fa 0

1 1: 1
0

1 1: 1

1 1: 1
0

1 1: 1

|
   exp

|

|
   ln

|

k k

k k
k

k k

k k
k

k k

P P

P e
P Z

P e

P e
P Z

P e

Λ η

η

η

− −

− −

− −

− −

= ≥

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜≈ ≥ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠
⎛ ⎞⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎜= ≥ ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎝ ⎠⎝ ⎠

z
z

z
z

   (49) 

由此，检测阈值 kη 和虚警概率 faP 之间的关系可

以表示为 

( )
( )
( )

1 1: 11
fa

1 1: 1

|1
ln

|
k k

k Z
Z k k

P e
Q P m

P e
η

σ
− −−

− −

⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎜≈ ⋅ ⋅ − ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎝ ⎠⎝ ⎠

z
z

 (50) 

其中 ()Q ⋅ 为标准正态分布的互补累积概率密度函

数， 1( )Q− ⋅ 为 ()Q ⋅ 的反函数。 
求解式(50)，可得检测阈值 kη 的近似闭式解 

( )( ) ( )
( )

1 1: 11
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1 1: 1

|
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k k

k Z Z
k k

P e
Q P m

P e
η σ − −−

− −

≈ ⋅ +
z
z

 (51) 

综上所述，在复高斯白噪声背景下，对于基于

粒子滤波器的贝叶斯检测前跟踪算法， k 时刻检测

阈值 kη 的具体计算步骤如下所示： 
步骤 1 将预测概率密度函数变换到观测域； 
步骤 2 计算多个相互独立的服从对数正态分

布的随机变量之和的一阶矩和二阶矩； 
步骤 3 计算随机变量 Z 的均值 Zm 和方差

2
Zσ ； 

步骤 4 利用式(51)按照系统要求的虚警概率

计算检测阈值 kη 。 
针对复高斯白噪声背景，对于基于粒子滤波器

的贝叶斯检测前跟踪算法，利用式(51)可以按照系

统要求的虚警概率实时地计算每次迭代的检测阈

值，从而使得实际系统的虚警概率近似满足要求。 

5  数值仿真及分析 

为了验证系统虚警概率同检测阈值之间的关

系，本小节进行数值仿真实验。在仿真部分，参数

设置如下：波长为 0.3 m，脉冲重复频率为 2500 Hz，
相干脉冲串数目为 100 个，距离分辨率为 150 m，

接收方向图半波束宽度为1 ，发射方向图半波束宽

度为1 ，方向图扫描间隔为1 ，粒子滤波器粒子数

目为 5000，目标新生概率为 0.05，目标死亡概率为

0.05，观测间隔为 1 s。 
在目标存在情况下，观测服从莱斯分布；在目

标不存在情况下，观测服从瑞利分布。若目标存在，

信噪比设定为 8 dB。 
当检测阈值(与目标存在的后验概率进行比较

判定目标是否存在)设为固定值 0.5 时，通过 106次

蒙特卡洛仿真实验得到的系统虚警概率如图 1 所

示。 
从图 1 中可以看出，当检测阈值设为固定值时，

系统的虚警概率随时间而变化，且虚警概率需要通

过大量的蒙特卡洛仿真实验统计得到。由此可知，

在 Neyman-Pearson 准则下，对于贝叶斯检测前跟

踪算法，若检测阈值设定为固定值，系统的虚警概

率不能满足要求。 
根据系统设定的虚警概率按照式(51)计算检测

阈值，利用该检测阈值对系统进行 106 次蒙特卡洛

仿真实验，通过蒙特卡洛仿真实验得出的虚警概率

同系统设定的虚警概率之间的关系如图 2 所示。 

从图 2 中可以看出，按照式(51)计算检测阈值，

并通过蒙特卡洛仿真实验得到的虚警概率能够近似

设定的虚警概率。由此可以得知，对于贝叶斯检测

前跟踪算法，利用式(51)能够按照系统要求的虚警

概率近似计算检测阈值，从而使得实际系统的虚警

概率近似满足要求。 

当检测阈值的估计精度相同时，在相同计算环

境下，根据系统设定的虚警概率按照蒙特卡洛仿真

实验方法设置检测阈值所需花费的时间和利用本文

得到的近似闭式解设置检测阈值所需花费的时间如

图 3 所示。 

在图 3 中，按照蒙特卡洛仿真实验方法设置检

测阈值所需花费的时间与所需蒙特卡洛仿真实验的 
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图 1 系统虚警概率                 图 2 设定的虚警概率同蒙特           图 3 设置检测阈值所需花费的时间 

卡洛仿真实验结果之间的关系 

次数有关，而所需蒙特卡洛仿真实验的次数与系统

设定的虚警概率、相对误差和置信度有关[14]，为了

保证对于 ( )100 1 ϑ− %的置信度，相对误差的绝对值

不大于 ς ，所需蒙特卡洛仿真实验的次数M 应满足 

( ) ( )
21

fa

2
fa

/2 1G P
M

P

ϑ

ς

−⎡ ⎤ −⎢ ⎥⎣ ⎦≥        (52) 

其中 1( )G− ⋅ 为标准正态分布累积分布函数的逆函

数。 
从图 3 中可以看出，按照蒙特卡洛仿真实验方

法设置检测阈值所需花费的时间远大于利用本文得

到的近似闭式解设置检测阈值所需花费的时间，相

差 4 至 7 个数量级。这主要是因为通过蒙特卡洛仿

真实验方法设置检测阈值，为了达到一定的估计精

度，需要进行大量的蒙特卡洛仿真实验，由此需要

花费大量的时间，系统的实时性很难得到满足；而

利用本文得到的近似闭式解设置检测阈值，只需要

按照式(51)计算检测阈值，由此能够根据系统要求

的虚警概率实时地计算检测阈值。另外，从图 3 和

式(52)中可以看出，利用蒙特卡洛仿真实验方法设

置检测阈值，所需蒙特卡洛仿真实验的次数与设定

的虚警概率有关，一般设定的虚警概率越小，所需

蒙特卡洛仿真实验的次数越多，由此需要花费更多

的时间设置检测阈值；而利用本文得到的近似闭式

解计算检测阈值所花费的时间与设定的虚警概率无

关。 
结合图 1 至图 3 可以看出，对于贝叶斯检测前

跟踪算法，能够利用式(51)按照系统要求的虚警概

率实时地计算检测阈值，从而使得实际系统的虚警

概率满足要求。 

6  结束语 

贝叶斯检测前跟踪算法直接处理原始未阈值化

的观测数据，在帧数据间能够利用目标的运动特性

以概率的形式对信号进行积累，从而提高系统的检

测性能。针对 Neyman-Pearson 准则，本文详细推

导了检测统计量的表达式，得出了系统虚警概率同

检测阈值之间的关系，并在观测噪声为复高斯白噪

声的情况下给出了检测阈值的近似闭式解。利用该

闭式解，能够根据系统要求的虚警概率实时地计算

检测阈值，从而使得实际系统的虚警概率满足要求。

相比于传统的蒙特卡洛仿真实验方法，利用本文得

到的近似闭式解设置检测阈值所需花费的时间远小

于按照蒙特卡洛仿真实验方法设置检测阈值所需花

费的时间，相差 4 至 7 个数量级。另外，利用蒙特

卡洛仿真实验方法设置检测阈值，所需蒙特卡洛仿

真实验的次数与设定的虚警概率有关，一般设定的

虚警概率越小，所需蒙特卡洛仿真实验的次数越多，

由此需要花费更多的时间设置检测阈值；而利用本

文得到的近似闭式解计算检测阈值所花费的时间与

设定的虚警概率无关。 
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