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摘　 要:在密集车辆感知场景中,由于在车辆间雷达发射信号缺少协调机制,使得接收雷达回波极易受到邻近车辆发射信号

的干扰,导致雷达视野内产生虚假目标并引发真实目标跟踪失败。 为解决上述挑战,提出一种基于高斯混合概率假设密度

滤波的雷达抗干扰目标跟踪方法。 首先,利用时频变换技术对雷达接收信号进行特征分析,阐明干扰信号对真实目标回波

的影响机理。 接着,考虑到干扰强度变化会造成检测目标时变,不同于传统针对目标点的“状态-量测”显式关联思路,基于

随机有限集理论构建状态和量测集合,并引入自适应关联权重,建模“状态-量测”集合间的隐式映射关系。 最后,为进一步

融入“真实-虚假”目标的时空分布特征,采用高斯混合概率假设密度滤波方法求解上述过程,能够有效降低虚假目标干扰,
并实现动态数目条件下目标的准确跟踪。 利用 TI 公司的毫米波雷达在真实场景中开展了方法验证,于被测车辆前方布设同

频雷达以施加射频干扰。 干扰条件下,雷达谱底噪显著抬升,信噪比降至-10
 

dB 以下。 试验结果表明,该方法在目标交叉与

遮挡等复杂场景中仍能实现稳定跟踪;虚假目标抑制性能卓越,使跟踪误差较其他算法降低约 50% ,充分验证了该方法的优

异抗干扰性能。
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Abstract:In
 

dense
 

vehicle-perception
 

environments,
 

the
 

lack
 

of
 

coordination
 

among
 

vehicular
 

radar
 

transmissions
 

leads
 

to
 

severe
 

mutual
 

interference,
 

resulting
 

in
 

false
 

target
 

generation
 

and
 

failure
 

in
 

tracking
 

actual
 

objects.
 

To
 

overcome
 

these
 

challenges,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

radar
 

anti-interference
 

target-tracking
 

method
 

based
 

on
 

the
 

Gaussian
 

Mixture
 

Probability
 

Hypothesis
 

Density
 

( GM-PHD)
 

filter.
 

Initially,
 

time-frequency
 

transformation
 

techniques
 

are
 

employed
 

to
 

extract
 

salient
 

signal
 

features,
 

revealing
 

how
 

interfering
 

signals
 

distort
 

genuine
 

radar
 

echoes.
 

Recognizing
 

that
 

interference
 

intensity
 

causes
 

time-varying
 

detectability
 

of
 

targets,
 

the
 

proposed
 

approach
 

departs
 

from
 

traditional
 

explicit
 

state-measurement
 

association
 

strategies.
 

Instead,
 

both
 

state
 

and
 

measurement
 

sets
 

are
 

modeled
 

within
 

the
 

Random
 

Finite
 

Set
 

(RFS)
 

framework,
 

and
 

an
 

adaptive
 

association
 

weight
 

is
 

introduced
 

to
 

represent
 

their
 

implicit
 

correlation.
 

To
 

further
 

leverage
 

the
 

spatiotemporal
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

true
 

and
 

false
 

targets,
 

the
 

GM-PHD
 

filter
 

is
 

utilized
 

to
 

perform
 

multi-target
 

tracking
 

and
 

false
 

target
 

suppression
 

under
 

dynamically
 

changing
 

target
 

counts.
 

Real-world
 

validation
 

is
 

conducted
 

using
 

a
 

TI
 

millimeter-
wave

 

radar
 

platform,
 

where
 

an
 

identically
 

tuned
 

radar
 

placed
 

in
 

front
 

of
 

the
 

test
 

vehicle
 

introduces
 

deliberate
 

RF
 

interference.
 

Under
 

these
 

conditions,
 

the
 

radar′s
 

noise
 

floor
 

is
 

significantly
 

elevated
 

and
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

drops
 

below
 

-10
 

dB.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

maintains
 

robust
 

and
 

accurate
 

tracking
 

performance
 

in
 

challenging
 

scenarios,
 

including
 

target
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crossing
 

and
 

occlusion.
 

Compared
 

with
 

benchmark
 

algorithms,
 

it
 

achieves
 

approximately
 

a
 

50%
  

reduction
 

in
 

tracking
 

error,
 

thereby
 

validating
 

its
 

effectiveness
 

and
 

strong
 

anti-interference
 

capability
 

in
 

practical
 

vehicular
 

environments.
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0　 引　 　 言

　 　 近年来,随着居民物质生活水平的日益提升,汽车成

为人们主要的出行工具,这极大促进了汽车工业的发展,
也带来了更大的驾驶需求。 其中,自动驾驶( automated

 

driving
 

system,ADS)成为当前汽车科技领域的焦点之一。
在自动驾驶中,环境感知系统是自动驾驶的眼睛。 而毫

米波雷达[1-3] 是感知系统中的关键传感器,其能够实现高

精度的环境感知,可有效检测车辆、行人、障碍物和道路标

志等重要目标。 尤其,毫米波雷达能够在各种恶劣天气条

件下稳定运行,包括雨、雪、雾和夜晚等情况,相较于视

觉[4] 、激光雷达[5-6]等传感器具有全天时、全天候的感知特

性,且体积小、成本低的优势在自动驾驶汽车中部署极广。
随着毫米波雷达的广泛部署,基于调频连续波-多输

入多输出(frequency
 

modulated
 

continuous
 

wave-multi
 

input
 

multi
 

output,FMCW-MIMO)技术实现高性能环境感知的

能力面临新的挑战[7] 。 在大规模部署场景下,毫米波雷

达间的互干扰可能对系统性能产生显著影响,进而成为

亟待解决的关键问题。 首先,由于雷达之间的相互干扰导

致出现底噪和虚假目标,从而直接影响到目标跟踪与检

测,甚至跟踪到虚假目标上。 其次,由于现实道路场景的

复杂性和动态性,目标数量呈现动态复杂变化,这导致了

数据关联的复杂性,可能导致目标轨迹中断、真实目标丢

失和实时性无法满足,进而显著影响多目标跟踪性能[8-10] 。
目前,传统多目标跟踪算法基于“量测航迹”数据关

联技术,把多目标跟踪( multiple
 

target
 

tracking,MTT) 问

题“解耦”成多个单目标跟踪问题加以解决,其中典型的

方法有全局最近邻 ( global
 

nearest
 

neighbor, GNN ) 方

法[11] 、 联 合 概 率 数 据 关 联 ( joint
 

probability
 

density
 

association,JPDA)方法[12] 等。 GNN 通过全局最优分配实

现高效关联,但密集杂波中易因局部最优选择失效。
JPDA 通过联合概率来优化多目标关联,能够有效缓解歧

义问题,但其计算复杂度会随目标数量呈指数级增长。
尽管这些方法在简单场景中表现良好,但在目标交叉、新
目标生成或目标合并、以及密集杂波的真实道路中,量测

集划分与数据关联面临严峻挑战。 此外,传统的多目标

跟踪算法通常假设量测数据能够准确地反映目标的实际

状态,而在互干扰场景中,这一假设并不成立[13-15] 。 虚假

目标的存在和杂波量测的增加会使得目标状态估计的准

确性大大降低,甚至导致跟踪丢失。 而随机有限集理论

是一种处理多目标动态系统不确定性的理论框架,将每

一个时刻的元素状态和数量建模为随机的集合,通过集

合对集合之间的运算进行求解,不再关注于具体的量测

划分以及对应的量测状态。 其中高斯混合概率假设密度

( Gaussian
 

mixture
 

probability
 

hypothesis
 

density,
 

GM-
PHD) [16-18] 是一种基于随机有限集理论的多目标跟踪实

现方法,通过递推更新目标的概率密度函数来进行多目

标跟踪。 具体的来说 GM-PHD 方法通过高斯混合概率

假设密度对目标状态进行概率表征,避免了显式的数据

关联过程,而是通过概率密度函数的形态和参数变化来

描述目标的存在和运动状态[19] 。 在上述方法中都没有

考虑在互干扰场景下的雷达接收到的信号中往往包含大

量的虚假量测和干扰信号的影响,这些干扰信号可能与

真实目标的回波信号在距离、多普勒频率或角度特征上

产生混淆,从而显著增加数据关联的难度[20-22] 。 同时需

要指出的是,现有研究对 GM-PHD 方法在真实环境下的

跟踪效能验证仍存在明显不足,特别是在复杂互干扰场

景中,该方法对轨迹维持的鲁棒性尚未得到充分验证。
基于上述分析,提出一种 GM-PHD 抗攻击跟踪方

法。 该方法通过引入干扰信号建模,针对虚假目标随机

分布、短暂存在的特点,多帧更新累积削弱其权值,利用

权值筛选剔除低权值和无法关联的分量,从而有效抑制

雷达互干扰中的虚假目标影响。 所提出的方法采用高斯

混合模型精确描述目标状态分布,并通过多目标概率假

设密度滤波实现可变目标数量的鲁棒跟踪。 主要贡献

为:
1)在对互干扰场景中雷达接收回波信号进行处理的

基础上,利用时频变换技术对真实-虚假目标时空特征进

行辨识,阐明干扰信号对真实目标回波的影响机理。
2)提出了基于高斯混合概率假设密度滤波的雷达抗

干扰目标跟踪方法,通过融入“真实-虚假” 目标的时空

分布特征,实现对虚假目标的抑制和对真实目标的跟踪。
3)基于 TI 车载 FMCW-MIMO 毫米波雷达,在真实城

市道路交通场景下验证所提毫米波雷达互干扰场景道路

目标轨迹跟踪方法的有效性。

1　 雷达互干扰信号建模

　 　 根据干扰信号与雷达参数的不同,干扰分为相干干

扰和非相干干扰[23-24] 。 两者都会影响受害雷达的量测数

据,但危害程度不同。 相干干扰由于其参数与受害雷达
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信号一致,会导致虚假目标出现,这些虚假目标在距离、
速度和方位角上与真实目标完全一致,严重干扰目标检

测与轨迹跟踪,对雷达感知产生巨大影响。 非相干干扰

则表现为底噪现象,虽然降低雷达的信噪比( signal-to-
noise

 

ratio, SNR), 但影响较轻。 因此, 主要研究相干

干扰。
1. 1　 雷达回波建模

　 　 图 1 展示了干扰信号导致虚假目标形成的过程。 首

先展示干扰信号与受害雷达的发射信号存在一定延迟,
从时频特性来看,它们的信号完全一致。 随后,通过对信

号进行傅里叶变换,将时频信号转换为频域信号,可以观

察到在时间和频率上出现了两个频率稳定的中频信号,
其中一个对应真实目标,另一个则由干扰信号形成虚假

目标。 接着,图中对比了真实回波与虚假回波在幅度和

相位等方面的差异,最后在频率-幅度图中同时显示了真

实目标及其对应的虚假目标。 接下来对信号进行更加详

细的分析。

图 1　 干扰信号导致虚假目标示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

false
 

targets
 

induced
 

by
 

coherent
 

interference
 

signals

毫米波雷达通过天线发射频率随时间线性变化的连

续波 s( t), 其表达式为:
s( t) = As·cos[2πfc( t̂ + nvTp) + Sπ( t̂) 2 + φ0] (1)
其中, As 表示发射信号幅度,

 

fc 表示起始频率,Tp 表

示一个 Chirp 周期, Tc 表示周期内有效工作时间,S 为调频

斜率,nv = 0,1,…,N - 1 为雷达框架 N 个 chirp 的下标, t̂
表示为[0,Tp] 中的某一个时间戳,φ0 是初始相位。

发射的调频连续波遇到目标时,由于信号在传播过

程中需要传播时间,因此反射信号相对于原始发射信号

会出现时间延迟。 此外,如果目标处于运动状态,根据多

普勒效应,反射信号的频率也会发生偏移。 其目标的反

射信号为 r( t), 表达式写成:
r( t) = A t·cos[2πfc( t̂ - τ + nvTp) + Sπ( t̂ - τ) 2 + φ0]

(2)

其中, A t 表示反射信号幅度, 信号的传播延迟为

τ = 2[R + v( t + nvTp)] / c + mdsin θ / λ,表示信号从发射

天线到接受天线所需的时间,(R,v,θ) 分别是物体相对

于雷达的距离 - 速度 - 方位角。 d 表示天线阵列的间

距,λ 表示波长,m = 0,1,…,M - 1 为雷达框架 M 根天线

的下标。
为了得到对应的中频信号,将发射信号 s( t) 与反射

信号 r( t) 进行混频,同时通过低通滤波器滤除对应的高

频信号及其微弱影响的其余项,得到差拍信号 xIF,如图 1
所示。 无干扰的差拍信号 xIF 为:

xIF = s( t)·r( t) =

As·A t·cos
4πSR

c( ) t +
4πfcv
c( ) nvTp +é

ë
êê

2πdsinθ
λ

m +
4πfcR

c( ) ù

û
úú (3)

差拍信号中蕴含了目标的距离、速度和方位角信息,
但这些信息无法直接通过差拍信号获取。 为此,需要对

差拍信号分别沿快时间、慢时间和天线阵列维度进行快

速傅里叶变换( fast
 

Furier
 

transform,
 

FFT),得到 xbeat( fR,
fv,fθ),再分别得到 fR、fv,和 fθ, 从而提取目标的距离、速
度和方位角特征,表示为:

xbeat( fR,fv,fθ) = As·A t·δ fR - 2SR
c( )·

δ fν -
2fcν
c( )·δ fθ - dsinθ

λ( ) (4)

fR 是与目标距离 R 相关的频率,fν 是与目标径向速

度 v 相关的频率,fθ 是与目标方位角 θ相关的频率。 解算

出目标的距离,速度和角度,即(R,v,θ)。
1. 2　 相干干扰下雷达回波信号建模

　 　 发射的调频连续波遇到目标时,目标会反射一部分

信号,但是干扰雷达通过发射自身的调频连续波与反射

信号直接到达受害雷达的接收天线,如图 1 所示。 受害

雷达接收到干扰雷达的发射信号 r( t) 表示为:
r( t) = A t·cos[2πfc( t̂ + nvTp - τ) +

Sπ( t̂ - τ) 2 + φ0] + A inf ·cos[2πfc_inf( t̂ inf + nv_infTp_inf -

τ inf ) + S inf π( t̂ inf )
2 + φ0] (5)

其中, A inf 表示干扰雷达的发射信号幅度,fc_inf 表示

干扰雷达的起始频率,Tp_inf 表示干扰雷达的 chirp 周期,
S inf 为干扰雷达的调频斜率,nv_inf = 0,1,…,N inf - 1 为干

扰雷达框架 N inf 个 chirp 的下标, t̂ inf 表示为 Tp 中的某一

个时间戳,φ0 表示为初始相位,τ inf = 2[R inf + vinf( t +
nvTp)] / c + mdsinθinf / λ 是干扰信号到受害雷达的传播延

迟, (Rinf ,vinf ,θinf ) 分别为虚假目标的距离, 速度和方

位角。
受害雷达将反射信号与干扰雷达的发射信号进行混
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频,同时通过低通滤波器滤除对应的高频信号,得到差拍

信号,如图 1 所示。 存在干扰的差拍信号 xIF 为:
xIF = s( t)·r( t) =

As·A t·cos
4πSR

c( ) t +
4πfcv
c( ) nvTp +é

ë
êê

2πdsinθ
λ

m +
4πfcR

c( ) ù

û
úú +

As·A inf ·cos
4πSR inf

c( ) t +
4πfcvinf

c( ) nvTp +é

ë
êê

2πdsinθinf

λ
m +

4πfcR
c( ) ù

û
úú (6)

同样对差拍信号分别沿快时间、慢时间和天线阵列

维度进行 fft,得到 xbeat( fR,fv,fθ),再分别得到 fR、fv,和 fθ,
从而提取目标的距离、速度和方位角特征,表示为:

xbeat( fR,fv,fθ) = As·A t·δ fR - 2SR
c( )·

δ fν -
2fcν
c( )·δ fθ - dsinθ

λ( ) + As·A inf ·δ fR -
2SR inf

c( )·

δ fν -
2fcvinf

c( )·δ fθ -
dsinθinf

λ( ) (7)

此时,由于雷达的相干干扰出现了一个完全不存在

于环境中的虚假目标,其状态为 (R inf ,vinf ,θinf )。 这种虚

假目标往往会被误认为真实目标,严重影响雷达的感知

精度。 同时,虚假目标的出现还会干扰目标轨迹跟踪算

法,导致错误的轨迹估计、目标跟踪失败和轨迹偏离。 因

此,在第 2 章中,提出了一种基于高斯分布的 GM-PHD 抗

攻击算法。 即使雷达感知中出现虚假目标,由于该算法

将目标存在与否建模为概率事件,并结合虚假目标的时

空特性,经过多次更新后,其概率会逐步降低甚至趋

于 0,从而有效滤除虚假目标的影响。 最终,虚假目标在

迭代过程中被逐步抑制,而真实目标的状态则能够得到

精确跟踪。

2　 基于随机有限集的 GM-PHD 抗攻击跟踪
方法

　 　 采用 FMCW-MIMO 毫米波雷达扫描真实环境,记录

行人活动数据,同时采用距离、速度和方位描述运动状

态。 干扰雷达的发射信号被受害雷达接收,形成真实环

境中不存在的虚假目标。 最后,采用概率事件模型进行

目标建模,建立“状态-量测”集合之间的隐式映射关系,
通过利用“真实-虚假” 目标的时空特性,在迭代过程逐

步降低虚假目标的权重,从而有效地消除这些虚假目标,
系统框图如图 2 所示。

图 2　 毫米波雷达互干扰场景道路目标轨迹跟踪系统

Fig. 2　 Block
 

diagram
 

of
 

the
 

road
 

target
 

trajectory
 

tracking
 

system
 

in
 

millimeter-wave
 

radar
 

mutual
 

interference
 

scenarios

　 　 本章提出了一种基于随机有限集的 GM-PHD 抗攻

击算法。 该算法充分利用高斯混合模型的状态表达能

力,通过多帧更新累积削弱虚假目标的存在概率,同时结

合权值筛选和冗余分量合并等操作,进一步抑制虚假目
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标带来的干扰。 同时对状态描述了目标的新生、衍生以

及消失等现象,以及考虑了量测中会出现杂波、虚警等干

扰信息。 其次,将目标状态以及量测作为随机有限集进

行处理,通过集合与集合之间的运算,进而省略了经典算

法中关键的数据关联步骤。
在随机有限集理论的框架下,将多目标状态作为集

合进行处理,假设 k 时刻多目标状态集和量测集合分别

为 Xk 和 Zk,分别包含各个目标位置和测量值,假设 k 时

刻有 N 个目标的状态集和 M 个量测集, 表示为:
Xk = {xk,1,xk,2,…,xk,Nk

} ⊂ F(X) (8)
Zk = {zk,1,zk,2,…,zk,Mk

} ⊂ F(Z) (9)
其中, Xk 表示单目标状态空间所有子集构成的多目

标状态空间集合 F(X) 中的一个。 Zk 表示单目标状态空

间所有子集构成的多目标状态空间集合 F(Z) 中的一

个。 xk,i = {R,v,θ}
 

表示 i 目标的具体的状态信息,分别

是距离,速度,角度。 zk,i = {R,v,θ} 具体为传感器对目标

的量测值。
在多目标跟踪场景中,由于新目标的出现、目标的分

裂与消失以及存活目标状态的变化,导致目标的状态和

数量随时间动态变化。 此时的多目标状态集 Xk 由 3 部

分组 成, 分 别 为 上 一 时 刻 存 活 下 来 的 目 标 集 合

Sk| k-1(xk-1)、 由 上 一 时 刻 衍 生 出 来 的 目 标 集 合

Bk| k-1(xk-1) 和当前时刻新生目标集合 Γk, 具体可表

示为:
Xk = [ ∪

xk- 1∈Xk- 1
Sk| k-1(xk-1)] ∪

[ ∪
xk- 1∈Xk- 1

Bk| k-1(xk-1)] ∪ Γk (10)

其中, Sk| k-1(xk-1) 表示从上一时刻 k - 1 存活至 k时
刻的目标状态集合,Bk| k-1(xk-1) 表示 k - 1 时刻的目标状

态 xk-1 在 k时刻衍生出来的新的目标状态集合,Γk 表示 k
时刻新出现的目标状态集合。

多目标跟踪系统受杂波及不精确检测环境的影响,
传感器每一时刻量测集中可能包括源至于真实目标的量

测及虚假目标或杂波产生的量测。 因此,k
 

时刻传感器

从监控区域获取的不同类型的量测可由集合 Zk 表示为:
Zk = Kk ∪ [ ∪

x∈Xk
Θk(x)] (11)

其中, Θk(x) 表示由目标所产生的量测集合,Kk 表

示为由于雷达互干扰存在所产生的虚假量测以及环境存

在的杂波。
在获得对应时刻的状态集合和观测集合后,由于整

个随机有限集合均处于贝叶斯框架下,因此基于随机有

限集的概率假设密度可分为预测过程和更新过程。 而在

预测过程中,由于式(10)包含 3 个部分,故预测过程亦可

划分为 3 个子过程。 β k| k-1(·|·) 为衍生目标的 PHD
(probability

 

hypothesis
 

density), γ k(x) 为新生目标的

PHD,而 fk| k-1(xk | xk-1) 则是存活目标的运动状态,具体

预测过程为:

Dk| k-1(x) = γk(x) + ∫[βk| k-1(xk | xk-1) +

ps,k(xk-1)·fk| k-1(xk | xk-1)]Dk-1(xk-1)dxk-1 (12)
其 中, Dk| k-l(x) 为 多 目 标 先 验 密 度 的 PHD,

Dk-1(xk-1) 为上一时刻后验密度的 PHD, x表示 k时刻单

个目标状态,ξ 表示 k - 1 时刻单目标状态,ps,k 表示存活

至当前时刻的概率值。
在式(12)获得先验密度后,接下来利用 PHD 更新方

程将各状态目标与量测相结合,从而构建出预测与量测

间的映射关系,其具体表达为:
Dk| k(x) = [1 - pD,k(x)]Dk| k-1(x) +

∑
z∈Zk

pD,k(x)gk(z | x)Dk| k-1(x)

κk(z) + ∫pD,k(x)gk( z | x)Dk| k-1(x)dx
(13)

其中, g(·|·) 为单个目标似然函数,pD,k(x) 为目标

的检测概率。 κk(z) 为杂波 PHD 强度。 Dk| k(x) 在检测

区域所有后验的概率分布,峰值在状态空间的位置代表

目标状态。
为求解式(12)和(13),具体表达 Dk| k-1 和 Dk| k(x),

将每个目标状态建模为一个高斯分量,其中均值表示目

标状态,概率值则反映其作为真实目标的权重,将目标状

态表示为高斯分布的加权组合。 基于此,利用上述高斯

混合模型来表达 PHD 滤波器,并实现了对 PHD 的近似

求解。
为了获得 GM-PHD 滤波器,还需要满足的假设条

件为:
1)目标状态模型与传感器的量测模型为线性高斯动

态模型

fk| k-1(xk | xk-1) = N(x;Fk-1xk-1,Qk-1) (14)
gk(zk | xk) = N(zk;Hkxk,Rk) (15)
其中, N(·;m,p) 表示为均值为m、协方差为 P的高

斯密度,Fk-1 为状态转移矩阵,Qk-1 为过程噪声协方差。
Hk 为观测矩阵,Rk 为观测噪声协方差。

2)目标存活及检测概率与目标状态独立

pS,k(xk-1) = pS,k (16)
pD,k(xk) = pD,k (17)
3)新生目标与衍生目标的强度函数为高斯混合的

形式

γk(xk) = ∑
Jr,k

i = 1
w i

γ,k (xk;m
i
γ,k,P

i
γ,k) (18)

β k| k-1(xk;xk-1) = ∑
Jβ,k

j = 1
w i

β,k· (xk;F
j
β,k-1xk-1 + u i

β,k-1,

Qi
β,k-1) (19)

其中, w i
γ,k、m

i
γ,k 和P i

γ,k 分别表示第 i个新生目标分量

的权值、均值与协方差矩阵,新生目标分量数目为 J i
γ,k、
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w i
β,k、F

j
β,k-1xk-1 和 Qi

β,k-1 分别为第 j 个衍生目标分量的权

值、均值及协方差矩阵,Jβ,k 为所有衍生目标分量的

数目。
在预测步时刻,将式(12)中

 

k-1 时刻的目标后验强

度 Dk-1(xk-1), 采用高斯混合模型的表达方式, 近似为

k-1(xk-1), 具体表示为:

k-1(xk-1) = ∑
Jk-1

i = 1
w i

k -1 (xk-1;m i
k -1,P i

k -1) (20)

其中, w i
k -1、m i

k -1 和 P i
k -1 分别为目标 i的权重、后验状

态和后验协方差。
由上面的假设和表达方式,式(12)中目标先验强度

Dk| k-1(x) 也可近似为 k| k-1(xk), 具体表示为:
k| k-1(xk) = S,k| k-1(xk) + β,k| k-1(xk) + γ k(xk)

(21)
其中,新生目标强度近似为 γ k(xk)X, 具体表示为:

γ k(x) = ∑
Jγk

i = 1
w(γ,i)

k (x;m(γ,i)
k ,P(γ,i)

k ) (22)

其中, w(γ,i)
k 、m(γ,i)

k 和 P(γ,i)
k 分别为新生目标 i 的权

重、先验状态和先验协方差。
存活目标强度近似为 S,k| k-1(xk), 具体表示为:

S,k| k-1(xk) = pS,k∑
J-1

j = 1
w j

k -1 (xk;m
j
S,kk-1,P j

S,k| k-1)

(23)
其中, m j

S,k| k-1 = Fk-1m
j
k -1 表示存活目标 j 的先验状

态,P j
S,k| k-1 = Fk-1P

j
k -1(Fk-1) T + Qk-1 表示目标 j 的先验协

方差。
衍生目标强度近似为 β,k| k-1(xk), 具体表示为:

β,k| k-1(xk) = ∑
Jk-1

j = 1
∑
Jβ,k

ℓ = 1
w j

k -1w
ℓ
β,k (xk;m

j,ℓ
β,k-1,P j,ℓ

β,k-1)

(24)
其中, m j,ℓ

β,k-1 = Fℓ
ρ,k-1m

j
k -1 + uℓ

ρ,k-1 为衍生目标 ℓ 的预

测状态,P j,ℓ
β,k| k-1 = Fℓ

β,k-1P
j
β,k-1 Fℓ

β,k-1( ) T + Qℓ 为目标 ℓ 的预

测协方差,wℓ
β,k 为初始衍生目标权重。

在更新步中,因预测步中每一个部分都是高斯分量

加权组合近似表示,所以目标先验强度 S,k| k-1(xk) 也可

以表示高斯分量的加权组合,表示为:

k| k-1(xk) = ∑
Jk| k-1

i = 1
w i

k| k -1 (xk;m
i
k| k -1,P i

k| k -1) (25)

基于毫米波雷达在 k
 

时刻获得的最新量测集 Zk,这
里面不仅有由于雷达互干扰所存在的虚假目标,以及环

境所产生的杂波。 通过高斯混合模型,在式(13) 中目标

后验强度 Dk| k(x) 近似为 k(xk), 具体表示为:

k(xk) = (1 - pD,k) k| k-1(xk) + ∑
z∈Zk

D,k(xk;z)

(26)
上式完整建模“状态-量测” 集合间的隐式映射关

系,通过随机有限集理论,将状态和量测建模为集合,避
免了传统显式关联。 当前时刻的强度函数由两部分组

成:表示未被检测到的目标保留先验强度,即未检测目标

项,另一部分为每一个量测 z 对强度函数的更新。 每个

量测的更新项由多个高斯分量组成,每个分量对应一个

假设目标。 具体表示为:

D,k(xk;z) = ∑
Jk| k-1

j = 1
w j

k(z)N(xk;m
j
k| k(z),P j

k| k) (27)

其中, Jk| k-1 预测的高斯分量数量。 其中 m j
k| k( z) =

m j
k| k -1 + K j

k( z - Hkm
j
k| k -1 ) 表示存活目标 j 的先验状态,

P j
k| k = [ I - K j

kHk]P
j
k| k -1 表示目标 j的先验协方差,用增

益 K j
k = P j

k| k -1(Hk)
T(HkP

j
k| k -1(Hk)

T + Rk)
-1 修正预测

均值。
通过引入自适应关联权重 w j

k(z),通过分母中的杂

波密度项 λ cc(z) 抑制密集干扰,具体表示为:

w j
k(z) =

PD,kw
j
k| k -1q

j
k(z)

λ cc(z) + PD,k ∑
Jk| k-1

n = 1
wn

k| k-1q
n
k(z)

(28)

其中, qn
k(z) = N(z;Hkm

n
k| k-1,Rk + HkP

n
k| k-1(Hk)

T),
Hk 和Rk 的设定依赖于时频变换提取的干扰特征,降低虚

假量测的似然值 qn
k(z)。 从而量化量测与预测状态的匹

配程度,降低虚假量测的似然值,以此达到抑制虚假

目标。
更新后 GM-PHD 的分量个数:
Jk| k = Jk| k-1 + Jk| k-1·mk = Jk| k-1(1 + mk) (29)
mk 是 k 时刻的量测个数,可以发现,随着高斯分量数

目将呈指数增长。 因此必须采用剪枝与合并技术来限制

分量个数的组合式爆炸。
目标后验强度由多个权值和对应的高斯分量构

成,每个高斯分量代表一个可能目标及其存在概率。
每次更新后可能生成大量的高斯分量,这些分量包括

真实目标对应的、由虚假目标或噪声引起的,以及因高

斯混合更新公式产生的冗余分量。 如果不加限制,高
斯分量数量会迅速增加,导致计算复杂度和存储需求

大幅上升,从而影响滤波器的实时性能。 因此,有必要

对这些高斯分量进行筛选和删减,同时剔除噪声或虚

假目标。 具体表示为:
􀭴Jk| k = { i = 1,…,Jk| k | w i

k > T} (30)
多个高斯分量的位置非常接近时,可能代表同一个

目标。 此时,通过合并操作将这些相邻的高斯分量融合

为一个,既降低了计算复杂度,又提高了跟踪精度。 具体

来说,首先设定权重阈值
 

T th 筛选出高权重目标分量,并
基于马氏距离阈值 U 动态聚合空间分布相似的分量,最
终融合它们的权重和均值生成精简后的高斯集。 在这一

过程中,虚假目标所产生的低权重高斯分量会被剔除或

合并,无法形成真实目标。 具体操作如图 3 所示。
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图 3　 合并操作流程

Fig. 3　 Flowchart
 

of
 

the
 

merging
 

operation

k 时刻,高斯分量通过剪枝和合并之后,目标强度可

以表示为:

􀭴vk(xk) = ∑
Jk

i = 1

􀭹w i
kN(xk;􀭾mi

k
􀭴p i
k) (31)

每个高斯分量 N(xk;􀭾mi
k,􀭴p i

k) 表示一个潜在目标的概

率分布,权值 􀭹w i
k 表示该目标存在的概率。

在上述操作结束后,会去除由虚假目标和杂波形

成的小权重高斯分量,但仍可能存在权重较大的虚假

分量。 为此,设置了一个权重阈值 ω 的阈值,只有权重

大于该阈值的高斯分量才被视为真实目标。 这个操作

不仅能进一步剔除虚假分量,还能自适应环境变化。
当环境中的目标数量发生变化时,通过不断结合真实

与虚假目标的时空特性,真实目标的权重逐步增大,而
虚假目标的权重则不断缩小,从而实现对虚假目标的

抑制和对真实目标的有效跟踪。 目标状态估计流程如

图 4 所示。

图 4　 目标状态估计流程

Fig. 4　 Flowchart
 

of
 

target
 

state
 

estimation

该算法与前述合并剪枝步骤协同工作,在无协调雷

达信号的密集杂波场景下,完成干扰环境下的多目标

跟踪。

3　 仿真结果分析

3. 1　 仿真结果
 

　 　 利用仿真数据验证了在存在干扰雷达条件下,所提

方法在行人轨迹跟踪中的表现,并分析了相干干扰下的

跟踪性能。 为了验证方法的实际有效性,给出了雷达量

测轨迹,并与 NNDA 和 GM-PHD 等经典方法进行了对

比。 表 1 展示了仿真中使用的雷达参数,包括 77
 

GHz 的

载波频率、42. 486 MHz / μs 的调频斜率以及 4
 

250
 

KHz 的

采样率等。 此外,对应的调频周期之间存在 0. 000 005 倍

的差异。 如表 1 所示。

表 1　 雷达仿真参数

Table
 

1　 Radar
 

simulation
 

parameters

雷达参数 受害雷达 干扰雷达

载波频率 / GHZ 77 77

调频斜率 / (MHz·μs-1 ) 42. 486 42. 486

采样率 / kHz 4
 

250 4
 

250

调频周期 / μs 71. 410
 

000
 

00 71. 410
 

357
 

05

距离分辨率 / m 0. 058
 

6 0. 058
 

6

角度分辨率 / ( °) 6. 703 6. 703

　 　 干扰雷达的调频周期决定干扰信号与受害雷达信号

的相干性。 当干扰周期与受害雷达周期相近时,干扰信

号会在距离-多普勒频域形成易被误判为真实目标的虚

假峰值,造成“虚假”目标。 如图 5 所示为目标回波与干

扰的二维谱示意图。
当两雷达的周期相同时,干扰雷达发出的信号会在

距离-多普勒频域上产生与真实目标相似的峰值,形成虚

假目标。 这些虚假目标的位置和速度具有强随机性,难
以通过传统滤波方法有效消除,如图 5(b)所示。
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图 5　 目标回波与干扰的二维谱示意图

Fig. 5　 2D
 

spectral
 

schematic
 

of
 

target
 

echo
 

and
 

interference
 

signals

　 　 当干扰雷达的周期与受害雷达存在较大差异时,虽
然直接形成虚假目标的概率显著降低,但较大的周期差

异会使干扰信号在频域内分散,导致接收信号底噪明显

抬升。 这不仅会降低信噪比,使弱小目标难以被有效检

测,使基于阈值检测的算法误将高噪声区域判定为目标,
从而产生与第 1 段所述相同的虚假目标现象。 此类虚假

目标会导致目标时变,进一步干扰正常的目标检测与跟

踪,如图 5(c)所示。
本次实验中,调频周期偏差约为 0. 000 005 倍。 该偏

差主要源于实际应用中,即便采用相同硬件,信号发射周

期也 难 以 完 全 一 致。 通 过 现 实 场 景 测 试 验 证, 约

0. 000 005 倍的周期偏差更符合实际工况。 研究中,
MIMO 受 害 雷 达 设 置 在 坐 标 原 点, 行 人 分 别 位 于

( -2,10)、(6,10)和(4,4),沿图示方向运动。
为进一步研究轨迹跟踪性能,设计了与常用多目标

跟踪算法的对比测试,包括
 

NNDA、 PDA 和经典 GM-
PHD。 图 6 展示了 NNDA、PDA、GM-PHD 与所提方法在

多目标跟踪任务中的对比结果。 可以看到,由于干扰雷

达的存在,雷达视角内出现了大量虚假目标,导致场景内

目标数量动态变化。
图 6(a) ~ ( d)分别展示了 NNDA、PDA、GM-PHD 及

所提出算法的多目标跟踪轨迹。 结果表明,NNDA、PDA
　 　 　 　

图 6　 复杂轨迹场景下跟踪结果

Fig. 6　 Tracking
 

results
 

in
 

complex
 

trajectory
 

scenarios

和 GM-PHD 算法存在目标错配或丢失的问题,导致目标

轨迹无法完整跟踪。 而所提方法在目标转弯或接近时,
仍能保持稳定的轨迹关联,有效避免了传统算法中出现

的问题。
从图 6(e)的 OSPA 误差曲线图可以看出,传统方法

(NNDA、PDA)
 

和 GM-PHD 的 OSPA 误差曲线整体较高,



　 第 5 期 蒋　 康
 

等:基于随机有限集理论的雷达抗干扰目标跟踪方法 307　　

且误差波动较大。 NNDA 的平均误差约为 1. 0,PDA 约为

0. 9,GM-PHD 约为 1. 5;相比之下,所提方法的误差始终保

持在 0. 5 以下,且波动幅度极小。 图 6(f)的累积分布函数

(cumulative
 

distribution
 

function,CDF)结果进一步显示,当
OSPA 误差阈值设为 0. 5 时,所提方法的累计概率超过

90%,而其他算法仅在 70% ~ 90%。 这充分证明了所提方

法在多目标跟踪中显著降低了跟踪误差,并具备更高的稳

定性。 不同算法的算法复杂度对比如表 2 所示。

表 2　 不同算法的算法复杂度

Table
 

2　 Algorithmic
 

complexity
 

of
 

different
 

algorithms

算法 时间复杂度 空间复杂度 实时性

所提方法 O(K2 + Klog K) O(K) 高

NNDA O(MN) O(M) 中

PDA O(M2N) O(M) 低

JPDA O(M3N2 ) O(M2 ) 低

3. 2　 算法复杂度
 

　 　 所提出的基于 GM-PHD 的抗干扰跟踪方法通过随

机有限集理论避免了显式数据关联,从而显著降低了计

算复杂度。 传统多目标跟踪算法的复杂度通常与目标数

量 M 和量测数量 N 的组合呈多项式或指数级增长,而改

算法的复杂度主要由高斯分量的数量 K 决定,且 N>M。
所提方法的迭代过程包括预测、更新、剪枝和合并 4 个步

骤,则预测和更新步骤的时间复杂度为 O(K2),剪枝和合

并操作的复杂度为 O(Klog K),因此算法整体时间复杂

度为 O(K2 + Klog K)。
空间复杂度方面,所提方法主要存储高所分量的贬

值,均值和协力差矩阵,空间复杂度为 O(K)。 相比之

下,NNDA 的时间复杂度为 O(MN), PDA 为 O(M2N)。
所提方法通过剪枝和合并操作限制高所分量的数量,使
得N > M > K, 计算量可控,适合实时应用。 该方法在复

杂度与跟踪性能间实现了较好平衡,为毫米波雷达在强

干扰环境下的实时多目标跟踪提供了有效解决方案。

4　 实测结果分析

　 　 本实验所有内容均基于 TI 公司的 IWR1642
 

MIMO-
FMCW 毫米波雷达,该雷达工作频率覆盖 77 ~ 81

 

GHz,具
备高精度测距、测速及目标方位角检测能力。 在硬件方

面,该平台集成了 2 个发射通道( transmit,TX)和 4 个接

收通道(receive,RX),通过 MIMO 架构形成 8 个虚拟接

收通道,从而显著提高水平与垂直角度分辨率。 同时,射
频前端集成了功率放大器、低噪声放大器和高速模数转

换器( analog-to-digital
 

converter,ADC),搭配 DCA1000 评

估模块,实现实时数据采集和高速数据传输。
在真实道路场景下,利用行人目标验证了所提出的

互干扰场景下道路目标轨迹跟踪方法的有效性,如图 7
所示。

图 7　 毫米波雷达在干扰环境下的目标检测实验

Fig. 7　 Target
 

detection
 

experiment
 

for
 

millimeter-wave
 

radar
 

in
 

interference
 

scenarios

图 7(a)展示了实际道路场景,左前方为干扰雷达位

置,场景中存在两个道路目标。 图 7(b)为实验所使用的

2 台 IWR1642
 

MIMO-FMCW 毫米波雷达,左侧为受害雷

达,右侧为干扰雷达,两者参数一致,从而在真实环境中

构建相干干扰条件。 图 7( c)显示了实际测试中的干扰

情况。 从左侧的距离-速度图中可以看到,干扰以大范

围、多速度带形式出现强回波,导致不仅目标一被完全掩

盖,真实目标二也同时无法检测到。 而在右侧的距离-角
度图中,干扰在特定方向上表现为明显的高能量区域,进
一步验证了相干干扰的严重性。 在这样的实际工况下,
对所提算法的抗干扰能力进行了验证。

实测场景 1:在上述真实道路环境中,针对多目标转

弯场景进行实测轨迹测试。 如图 8(a) ~ (d)所示,4 个子

图展示了真实道路环境中多目标转弯场景不同跟踪算法

的轨迹跟踪效果。 其中,图 8( a) 为 NNDA 算法跟踪结

果,图 8( b)为 PDA 算法跟踪结果,图 8( c) 为 GM-PHD
算法跟踪结果,图 8(d)为所提方法的跟踪结果。

图 8( a) ~ ( d)展示了 4 种算法的跟踪结果,可以看

出,在复杂的实际环境下,由于存在更多测量噪声和虚

假目标干扰,NNDA、PDA 和 GM-PHD 方法均出现了目

标轨迹跳变、错配及丢失等问题,甚至跟踪到虚假目标

上。 而所提方法依然能够保持平滑、连续且准确的目

标轨迹。 图 8( e)中的 OSPA 误差曲线进一步量化了不

同算法的跟踪性能,其中 NNDA、PDA
 

和
 

GM-PHD
 

的平
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均误差大约在 0. 6 ~ 1. 0,并且在部分时间段内波动较

大,甚至超过 1. 0;而所提方法的误差基本保持在 0. 3
以下,且波动幅度明显更小。 图 8( f) 中的 CDF 曲线显

示,当 OSPA 误差阈值设定为 0. 5 时,所提方法的累计

概率超过 95% ,而其他 3 种传统方法仅在 70% ~ 92% 。
以上结果充分表明,所提出方法在实际测量环境中同

样能够有效抑制干扰与噪声的影响,显著提高多目标

跟踪的精度和稳定性。

图 8　 转弯场景下跟踪结果

Fig. 8　 Tracking
 

results
 

in
 

turning
 

scenarios

图 9　 交叉场景下跟踪结果

Fig. 9　 Tracking
 

results
 

in
 

turning
 

scenarios

　 　 实测场景 2:如图 9( a) ~ ( d)所示,4 个子图分别展

示了交叉路口场景下不同跟踪算法的目标轨迹跟踪效

果。 其中,图 9( a) 为 NNDA 算法跟踪结果,图 9( b) 为

PDA 算法跟踪结果,图 9( c)为 GM-PHD 算法跟踪结果,
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图 9(d)为所提方法的跟踪结果。 由于干扰在雷达前方

以及交叉处产生了大量虚假目标,导致目标数量随时间

发生动态变化。 相较于 NNDA 和 GM-PHD 出现的目标

错配,以及 PDA 将多个目标跟踪到同一目标上的问题,
所提方法在交叉区域内的目标错配明显更少,轨迹表现

出更高的平滑性和连续性。 具体而言,从图 9( e) 中的
 

OSPA
 

误差曲线可以看出, 在跟踪进入稳定阶段后,
NNDA、PDA、GM-PHD

 

和所提方法的平均
 

OSPA
 

值大致

分别为 5、4、2 和 1。 这意味着,所提方法在最终误差上相

比
 

NNDA、PDA
 

和
 

GM-PHD 分别降低了约 80% 、75%
 

和
 

50% 。
此外,图 9(f)给出了各算法在

 

OSPA
 

指标下的 CDF
曲线。 当误差阈值取 1 时,所提方法已有约

 

90%
 

的跟踪

结果落在该误差范围以内,而 GM-PHD、PDA
 

和 NNDA
则需要将误差阈值分别提高到约 5、10 和 6 才能达到相

同的覆盖概率。 这一结果充分证明了所提方法在复杂目

标交叉场景中具备更高的跟踪精度和更优的稳定性。
综上所述,仿真和真实环境实验表明,所提出的基于

高斯混合概率假设密度(GM-PHD)滤波的雷达抗干扰目

标跟踪方法,通过融入“真实-虚假” 目标的时空分布特

征,充分挖掘了高斯混合模型在状态表达中的潜力。 该

方法通过多帧更新累积逐步削弱虚假目标的存在概率,
并结合权值筛选和冗余分量合并等操作,有效地抑制了

虚假目标的干扰,确保了对真实目标的精确跟踪。 与传

统方法相比,所提方法在干扰和攻击场景下表现出更强

的鲁棒性,尤其适用于多目标轨迹跟踪任务。

5　 结　 　 论

　 　 本研究提出了一种基于 GM-PHD 的毫米波雷达互

干扰场景道路目标轨迹跟踪方法,解决了在相干干扰环

境下雷达系统的目标跟踪问题。 首先,通过时频变换技

术处理雷达接收回波信号,识别真实目标与虚假目标的

时空特征,并阐明干扰信号对真实目标回波的影响机理。
然后,提出了基于 GM-PHD 的抗干扰目标跟踪方法,利
用“真实-虚假”目标的时空分布特征,有效抑制虚假目

标的影响,并稳定跟踪真实目标。 最后,采用 TI 车载

FMCW-MIMO 毫米波雷达,在真实城市道路交通场景中

验证了该方法的有效性。 实验结果表明,该方法在复杂

场景中具有较好的跟踪精度和稳定性,OSPA 误差明显

低于传统的 NNDA、PDA 和 GM-PHD 等方法。 在实际实

验中,本研究方法成功实现了对行人目标的连续跟踪,验
证了其在干扰环境下的可行性。 随着毫米波雷达技术的

广泛应用,抗干扰问题将成为未来的重要研究方向,本研

究方法也为类似的感知系统干扰问题提供了有益的

参考。
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