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摘 要: 针对目标检测与跟踪时辐射控制问题，提出一种面向协同检测与跟踪的多传感器长时调度方法.首先建
立基于部分马尔可夫决策过程 (POMDP)的目标跟踪与辐射控制模型;然后以随机分布粒子计算新生目标检测概
率,以后验克拉美-罗下界 (PCRLB)预测长时跟踪精度,以隐马尔可夫模型 (HMM)滤波器推导长时辐射代价;最后
构建新生目标检测概率和已有目标跟踪精度约束下辐射控制的长时优化函数,给出基于贪婪搜索的分支定界算
法求解最优调度序列.仿真结果验证了所提出方法的有效性.
关键词: 传感器调度；协同检测与跟踪；部分可观马尔可夫决策过程；分支定界；后验克拉美-罗下界
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Non-myopic scheduling algorithm for multi-sensor collaborative detection
and tracking
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Abstract: In consideration of the radiation control for target detection and tracking, a non-myopic scheduling algorithm
for multi-sensor collaborative dectection and tracking is proposed. Firstly, the model of target tracking and radiation
control is formulated as a partially observable Markov decision process (POMDP). Then, the probability of detecting new
targets is calculated by the randomly distributed particles, the non-myopic tracking accuracy is predicted by the posterior
carmér-rao lower bound (PCRLB), and the non-myopic radiation cost is derived by the hidden Markov model (HMM)
filter. Finally, the non-myopic optimization function of radiation control is set up with the constraints of the new target
detection probability and the existing target tracking accuracy. And the optimal scheduling sequence is obtained by the
branch and bound algorithm based on greedy search. Simulation results show the effectiveness of the proposed algorithm.
Keywords: sensor scheduling；collaborative detection and tracking；POMDP；branch and bound；PCRLB

0 引 言

网络化战争中,不同位置的传感器能够获得目
标不同角度和视野的信息,从而获得更优的检测与
跟踪性能.然而,主动传感器探测目标时会向外辐射
电磁波,增加被敌方侦测的风险.如何在满足任务需
求下降低系统辐射风险,受到了学者的广泛关注及研
究.为了有效控制辐射风险,其核心在于建立合理的
量化模型.目前,主要存在3种量化模型:一是“0-1”
量化模型 (被动传感器辐射代价为 0,主动传感器辐
射代价为1),其思想是若满足任务需求,则调度被动
传感器,否则调度主动传感器[1-3];二是截获概率量化

模型,根据敌我双方传感器窗函数,计算其截获概率
并取Shannon信息熵,调度传感器使得系统整体截获
代价最小[4-5];三是辐射度影响 (ELI)量化模型,该方
法无需窗函数信息,建立基于部分可观马尔可夫决策
过程 (POMDP)的调度模型,实现目标跟踪与辐射控
制[6-7].上述方法均未考虑目标数量变化,即没有新生
目标产生的情形.此外,上述方法大多仅以单步预测
信息进行决策且未考虑切换代价,系统辐射代价仍然
较高且存在频繁切换的问题.
文献 [8]考虑目标数量变化,研究了无线传感器

网络 (WSN)中新生目标检测概率和已有目标跟踪精

收稿日期: 2018-06-19；修回日期: 2018-10-29.
基金项目: 武器装备预研基金项目 (012015012600A2203).
责任编委: 苏为洲.
†通讯作者. E-mail: qiaochenglin@126.com.



800 控 制 与 决 策 第35卷

度平衡问题.在此基础上,考虑大型WSN,文献 [9]提
出了一种分散式融合系统,有效提高了调度效率.进
一步,刘钦等[10]针对隐身目标,考虑新生目标检测概
率需求,构建检测概率约束下已有目标跟踪精度优化
函数,并提出二值粒子群优化算法,有效实现了对多
目标协同检测与跟踪.然而,该方法为了使目标一直
保持低跟踪误差状态,过度地调度雷达资源,容易暴
露己方位置.
本文针对上述文献尚未综合考虑目标跟踪中辐

射代价和数量变化的问题,研究多传感器协同检测与
跟踪中的辐射控制问题,并着重分析长时调度方法
性能.首先引入ELI量化传感器辐射代价,构建基于
POMDP的目标跟踪与辐射控制模型,综合考虑已有
目标跟踪精度、新生目标检测概率、系统辐射代价和

切换代价,构建检测和跟踪任务需求下长时目标优化
函数;然后依据随机分布粒子计算新生目标检测概
率,采用后验克拉美-罗下界 (PCRLB)预测目标长时
跟踪精度,利用隐马尔可夫模型 (HMM)滤波器推导
长时辐射代价,提出基于贪婪搜索的分支定界 (GS-
BB)算法求解最优调度序列;最后,在传感器位置固
定和随机场景下,将所提出调度方法与其他已有的几
种调度方法进行比较,得出最终结论.

1 问题᧿述与系统建模

在多目标多传感器协同检测与跟踪过程中,一方
面针对空域中已存在目标,考虑其跟踪任务需求,将
目标跟踪到相应的需求精度;另一方面针对新生目
标,考虑其检测任务需求,保证新生目标检测概率.同
时主动传感器获得目标信息时向外辐射电磁波,因此
本文的目的是满足跟踪与检测任务需求,最小化系统
辐射代价,提高生存性能.

1.1 调度动作

考虑包含N个主动传感器的系统跟踪多个目标,
由于目标新生和消失,其数量是变化的,记为Mk.定
义k时刻调度动作为ak = (am,n

k )Mk×N ,am,n
k = 1或

0表示k + 1时刻调度或不调度传感器.为了简化分
析,假设每个时刻至多有一个新生目标mnew,其可以
被多个传感器检测[10].进一步,假设每个时刻每个已
有目标只能被一个传感器跟踪,每个传感器最多跟踪
一个已有目标[4],则当存在新生目标时,存在

N∑
n=1

amnew,n
k ⩾ 1, m = mnew;

N∑
n=1

am,n
k = 1, m ̸= mnew;

Mk∑
m=1

am,n
k = 1, n = 1, 2, . . . , N. (1)

1.2 系统状态及状态转移律

定义k时刻系统状态Sk,有

Sk = [(Xk)
T
, (Ek)

T]T. (2)

其中:Xk = [(X1
k)

T, (X2
k)

T, . . . , (XMk

k )T]T为目标

状态;Ek = [(E1
k)

T, (E2
k)

T, . . . , (EN
k )T]T为传感器

ELI状态,En
k表示截止k时刻传感器n被累积截获的

辐射量[7];上标T表示转置操作.
目标状态转移律由其状态方程决定,即

Xm
k+1 = Fm

k Xm
k + vm

k , (3)

其中Fm
k 和vm

k 分别为状态转移矩阵和零均值高斯过

程噪声,其协方差矩阵为Qm.
量化 ELI状态,记为 {1, 2, . . . , Ns},集合中每个

值对应其状态真值.依据 ELI理论,状态转移律由
其转移矩阵T n

k 决定.当调度传感器为 n时,T n
k =

p(En
k+1 = j|En

k = i,ak),表示k时刻传感器n的ELI
从 i转移到j的条件概率;否则T n

k = INs , INs为Ns维

单位矩阵.

1.3 系统观测及观测律

定义k时刻系统观测为Zk,则有

Zk = [ZT
Xk

,ZT
Ek

]T. (4)

其中:ZXk
= [ZT

X1
k
, . . . ,ZT

X
Mk
k

]T为目标量测;ZEk
=

[ZT
E1

k
, . . . ,ZT

EN
k
]T为传感器瞬间观测威胁度.

相似的,目标观测律由其量测方程决定,即

ZXm
k

= h(Xm
k ) + ωm

k , (5)

其中h和ωm
k 分别为非线性量测方程和零均值高斯

白噪声.
量化瞬间观测威胁度,记为{1, 2, . . . ,Ms},Ms表

示最大瞬间观测威胁度对应的量化值.依据ELI理
论,观测律由一组观测矩阵表示,当调度传感器时,有

On
k (l) = oni,j,l =

p(ZEn
k
= l|En

k−1 = i,En
k = j,ak−1). (6)

其中: l = 1, 2, . . . ,Ms, o
n
i,j,l表示ELI前后状态 i和 j

时ZEn
k
= l的条件概率.

1.4 系统信念状态

在POMDP模型中,系统状态不完全可观.为了
保持对系统状态的持续更新,引入信念状态[11],由目
标信念状态bXk

和ELI信念状态bEk
组成,记为bk =

[bT
Xk

, bT
Ek

]T.定义系统初始状态 (S0,p0),考虑系统历
史信息(Z1, . . . ,ZK ,a0, . . . ,ak−1),得到
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ηk = (S0,p0,Z1, . . . ,ZK ,a0, . . . ,ak−1).
(7)

1.5 目标优化函数

不同的应用场景其性能指标也不同,结合本文实
际,引入4种性能指标,即已有目标跟踪精度、新生目
标检测概率、系统辐射代价和切换代价,分别表征系
统跟踪性能、检测性能、生存性能和稳定性能.假设
新生目标建立其航迹需要τs个时刻,考虑到目标检测
及航迹建立的稳定性,检测过程中传感器不切换,则
新生目标检测概率和已有目标跟踪精度约束下长时

优化函数建立为

Aopt
k:k+H−1 =

arg min
Ak:k+H−1

{
δmnew

τs∑
τ=1

N∑
n=1

amnew,n
k−1 V Tb̃En

k+τ
+

Mk∑
m=1,m ̸=mnew

δm

H∑
h=1

N∑
n=1

[am,n
k+h−1V

Tb̃En
k+h

+

csa
m,n
k+h−1(a

m,n
k+h−1 − am,n

k+h−2)
2
]
}
. (8)

s.t.
N∑

n=1

amnew,n
k+h−1 ⩾ 1, m = mnew;

N∑
n=1

am,n
k+h−1 = 1, m ̸= mnew;

Mk∑
m=1

am,n
k+h−1 = 1, n = 1, 2, . . . , N ;

P̃ new
k+τ ⩾ Pd, ρ̃

m
k+h ⩽ ρd, m ̸= mnew;

h = 1, 2, . . . , H, τ = 1, 2, . . . , τs.

其中:Ak:k+H−1 = {ak, . . . ,ak+H−1},H为决策步
长; δm(m = 1, 2, . . . ,Mk)为目标优先级,综合考虑目
标距离、速度和航向角,可由文献 [12]解析法求解获
得 (由于新生目标位置的不确定性,假定其优先级最
高[8-10]);V = [1, 2, . . . , Ns]

T为列向量; cs为传感器切

换代价[13];Pd和ρd分别为任务需求对应的检测概率

和精度阈值.

2 问题求解

2.1 新生目标检测概率

在本文场景中,目标新生和消失是随机的,即其
位置和时间是不确定的.当监测区域出现新生目标
时,系统调度传感器对其进行检测;当目标离开监
测区域时,释放其对应的传感器.为此,作出如下假
设: 1)新生目标均从边界随机进入监测区域 (即它们
不会在内部突然“弹出”); 2)每个时刻至多有一个新
生目标,且航迹建立时间为 τs个时刻; 3)当目标离开

监测区域时目标消失.
为了获得新生目标检测概率,引入文献 [8]的检

测模型,将W个粒子分布在监测区域边界以代表每

个新生目标可能出现的位置.若无先验知识,则粒子
均匀分布;否则,粒子非均匀分布.当新生目标从边界
上某个点进入监测区域时,进一步计算该目标在监测
区域内可能行进的距离d.假设新生目标在垂直于边
界方向上的速度均匀分布在 [0, Vmax]内,则新生目标
离边界距离为d的概率密度函数为

p(d) =
w Vmax

0
p(d|v)p(v)dv =

1

VmaxTs
ln

(VmaxTs

d

)
, (9)

其中Ts为采样间隔.
由文献 [8]可知,传感器n对粒子w的检测概率

为

pnew
k (n,w) = p

Rκ(n,w)/[Rκ(n,w)+S0R
κ
0 ]

f . (10)

其中: pf 为虚警概率,R(n,w)为传感器 n与粒子w

的距离,S0为传感器n对R0处新生目标的检测信噪

比,κ取值与传感器类型有关[8,10].
进一步,新生目标检测概率为

P̃ new
k = 1− 1

W

W∑
w=1

N∏
n=1

[1− amnew,n
k−1 pnew

k (n,w)].

(11)

2.2 已有目标长时精度预测

传感器调度的核心在于“预测”,即根据先验信
息预测未来时刻目标状态,进而依据目标函数作出决
策.传统的方法中,采用目标运动方程和量测方程预
测跟踪精度,这类方法依赖于具体的滤波函数,且单
次滤波结果的偏差往往会导致决策的偏差.为此,引
入PCRLB[14],给出基于PCRLB的已有目标长时精度
预测方法.
任意k时刻,存在

E(X̂k−Xk)(X̂k−Xk)
T ⩾ J−1

k . (12)

其中:Jk = E{−∆Xk

Xk
log p(Xk,Zk)}为Fisher信息矩

阵,符号E表示取期望,∆y
x表示依次对x和y求偏导.

假设各个目标相互独立,则目标状态转移先验概
率密度为

p(Xm
k+1|Xm

k ) =

1√
(2π)

L|Qm|
× exp

{
− 1

2
(Xm

k+1 − FmXm
k )×

(Qm)−1(Xm
k+1 − FmXm

k )T
}
. (13)

进一步, Fisher矩阵按下式迭代运行:
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Jm
k+1 =

D22
k −D21

k (Jm
k +D11

k )−1D12
k +

N∑
n=1

an
kJ

m,n
k+1 . (14)

其中:Jm,n
k+1表示传感器n对目标m的信息增益,D11

k 、

D12
k 和D22

k 见文献[14]式(36).因此,对于任意给定的
传感器调度序列Ak:k+H−1 = {ak, . . . ,ak+H−1},其
已有目标长时精度预测流程如下.

step 1: 由目标信念状态bXk
获得X̂k和Pk,计算

Fisher信息矩阵Jm
k = (Pm

k )−1,m ̸= mnew.
step 2: 由式 (13)求先验概率密度p(Xm

k+h|Xm
k ),

并结合调度动作ak+h−1,由式 (14)获得 k + h时刻

Fisher信息矩阵Jm
k+h.

step 3: Pm
k+h = (Jm

k+h)
−1,预测k + h时刻目标跟

踪精度 ρ̃mk+h =

√ ∑
i=1,3,5

Pm
k+h(i, i).

2.3 长时辐射代价预测

由全概率公式, ELI信念状态估计为

b̃En
k+1

(En
k+1) = p(En

k+1|ak, bEn
k
) =

Ms∑
lnk+1=1

[p(En
k+1|ak, bEn

k
, lnk+1)× p(lnk+1|ak, bEn

k
)].

(15)

其中: lnk+1 为 k + 1时刻传感器 n的瞬间观测威

胁度,在k时刻未知; p(En
k+1|ak, bEn

k
, lnk+1)为瞬间观

测威胁度为 lnk+1时, ELI状态的概率分布;相应地,
p(lnk+1|ak, bEn

k
)为 lnk+1的概率分布.

由文献[7] HMM滤波器,得到

p(En
k+1|ak, bEn

k
, lnk+1) =

[On(lnk+1)]
T ⊙ (T n)

T
bEn

k

1T[On(lnk+1)]
T ⊙ (T n)

T
bEn

k

, (16)

其中⊙为Hadamard积.
进一步,依据贝叶斯准则,得到

p(lnk+1|ak, bEn
k
) =

∑
En

k+1

p(lnk+1,E
n
k+1|ak, bEn

k
) =

∑
En

k+1

p(En
k+1|ak, bEn

k
)p(lk+1|En

k+1,ak, bEn
k
) =

∑
En

k+1

∑
En

k

[p(En
k+1|En

k , ak)×

p(lk+1|En
k+1,E

n
k ,ak)bEn

k
] =

1T[On(lnk+1)]
T ⊙ (T n)TbEn

k
. (17)

则信念状态估计为

b̃En
k+1

=

Ms∑
lnk+1=1

{[On(lnk+1)]
T ⊙ (T n)

T
bEn

k
} =

{[ Ms∑
lnk+1=1

On(lnk+1)
]
⊙ T n

}T
bEn

k
= (T n)TbEn

k
. (18)

因此,对于调度序列Ak:k+H−1,其长时辐射代价为

ℜ(Ak+H) =

Mk∑
m=1

δm

H∑
h=1

N∑
n=1

am,n
k+h−1E(V T

n b̃En
k+h

) =

Mk∑
m=1

δm

H∑
h=1

N∑
n=1

am,n
k+h−1V

T
n [(T n)

k+h−1∑
c=k

am,n
c

]TbEn
k
.

(19)

2.4 GS-BB搜索算法

式 (8)的目标优化函数包含两部分,即新生目标
检测和已有目标跟踪.由于τs较小,且新生目标检测
过程只发生在新目标出现时,此外由式 (11)可知,检
测概率的计算仅为简单的数据运算,其计算量远低
于已有目标跟踪过程.进一步,观察式 (8),随着N和

H的增加,已有目标跟踪过程的复杂度呈指数爆炸增
长.为了降低其计算量,结合目标优先级,引入GS-BB
搜索算法.
针对已有目标跟踪过程,考虑到目标优先级,可

将多目标调度问题转化为单个目标调度问题,即依
照目标优先级,依次获得各个目标的调度序列.需

要穷举的调度动作从
[Mk−1∏

m=1

(N −m+ 1)
]H
降到

[Mk−1∑
m=1

(N −m+ 1)
]H

,但是,其计算量仍然较大.为

此,进一步将单目标调度问题转化为决策树寻优问
题,并采用GS-BB搜索算法求解.对于任意一个已有
目标m,将其步长为H的调度问题转化为深度为H

的决策树寻优问题.
分支定界技术是一种有效的决策树寻优算法,能

有效降低搜索空间,且不丢失最优解.该算法的核心
在于如何简单、迅速地获得各个节点的下界.针对本
文优化问题,给出次优下界值,并以此删除多余分支,
加快搜索速度[15].
对于已有目标 m, 假设某节点由调度序列

Ak:k+h−1获得.令λm,n
k+d = csa

m,n
k+d(a

m,n
k+d − am,n

k+d−1)
2,

结合式(19),并令

rm,n
k+d = am,n

k+dV
T
n [(T n)

k+d∑
c=k

an
c

]TbEn
k
,

则该节点下界值为

L(Ak:k+h−1) =

h−1∑
d=0

N∑
n=1

(rm,n
k+d + λm,n

k+d)︸ ︷︷ ︸
known

+
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min
H−1∑
d=h

N∑
n=1

(rm,n
k+d + λm,n

k+d)︸ ︷︷ ︸
unknown

. (20)

式(20)中, min
H−1∑
d=h

N∑
n=1

(
rm,n
k+d + λm,n

k+d

)
由跟踪精度、辐

射代价和切换代价共同决定.显然,遍历所有未知子
节点获得最优下界值,其计算量也是巨大的.为此,给
出两点假设,以快速获得节点次优下界值.

假设1 假设所有未知子节点均满足精度需求;
假设2 假设次优下界对应的调度序列最多发

生一次切换.
当调度序列不发生切换时,存在

min
H−1∑
d=h

N∑
n=1

(rm,n
k+d + λm,n

k+d) ⩾

min
n=1,2,...,N

{H−1∑
d=h

rm,n
k+d

}
. (21)

当发生一次切换时,存在

min
H−1∑
d=h

N∑
n=1

(rm,n
k+d + λm,n

k+d) ⩾

[(H − h) min
n=1,2,...,N

{rm,n
k+d}+ cs]. (22)

因此,节点次优下界值为

L(Ak:k+h−1) =

h−1∑
d=0

N∑
n=1

(rm,n
k+d + λm,n

k+d)+min
{

min
n=1,2,...,N

{H−1∑
d=h

rm,n
k+d

}
,

(H − h) min
n=1,2,...,N

{rm,n
k+d}+ cs

}
. (23)

式 (23)给出了节点次优下界,求解该值无需额外
的搜索算法,能够快速获得.为了有效降低存储空间,
引入贪婪策略, GS-BB搜索算法流程如下.

step 1: 计算已有目标优先级,根据优先级依次求
解对应目标的调度序列.

step 2:对目标m进行初始化,将根节点加入到列
表,并令最优总代价为opt = +∞.

step 3:移除列表中第1个节点,展开子节点,计算
子节点长时辐射代价和长时切换代价,若满足精度需
求,则转至step 4.

step 4: 若子节点深度小于H且其下界小于opt,
则按照下界值对这些子节点排序,并放入列表最前
端;若子节点深度等于H且其下界小于opt,则将该节
点作为当前最优节点并用其代价替换opt.

step 5:若节点不为空,则转至step 3,否则终止.若
最优节点存在,则最优节点即为最优调度序列,否则
下一时刻调度跟踪误差最小的传感器以快速满足精

度需求.

2.5 调度方法流程

面向协同检测与跟踪的多传感器长时调度方法

流程如下.
step 1:初始化,获得系统信念状态bk.
step 2:判断是否有新生目标产生.若有则结合式

(19)和 (8),选择满足检测概率需求且长时辐射代价
最小的传感器调度序列用于新生目标检测,并将剩余
传感器分配给已有目标,转至 step 3,否则,直接转至
step 3.

step 3: 结合PCRLB预测已有目标长时精度,由
式(19)预测长时辐射代价,依据GS-BB搜索算法获得
已有目标的传感器调度序列.

step 4: 从最优调度序列中选择k + 1时刻传感

器调度动作.采用联合概率数据互联 (JPDA)算法更
新已有目标状态, HMM滤波器更新被调度传感器的
ELI状态.进一步,若存在新生目标,则利用两点外推
法建立其航迹.

step 5: k = k + 1,若任务未结束,则转至step 2,否
则任务结束.

3 仿真实验

考虑传感器系统包含3种类型N = 8个主动传

感器,其监测区域为20 km×20 km×10 km.各传感器
均距离坐标原点5 km,相互间隔45◦.量化传感器ELI
状态和瞬间威胁度观测值,取Ns = 3,表示低、中和
高3种辐射状态;取Ms = 3,表示小、中和大3种增
量.假设类型3观测性能最好,但其易处于高辐射状
态,类型 1观测性能最差,但其易处于低辐射状态. 3
种类型主动传感器的斜距离、方位角和俯仰角标准差

分别设为 [200m, 10mrad, 10mrad]、[100m, 5mrad,
5mrad]和 [10m, 1mrad, 1mrad],其对应ELI转移矩
阵分别设为

0.8 0.1 0.1

0.5 0.3 0.2

0.4 0.3 0.3

 ,


0.6 0.2 0.2

0.2 0.5 0.3

0.1 0.3 0.6

 ,


0.5 0.3 0.2

0.2 0.5 0.3

0.1 0.2 0.7

 .

进一步,假设先后有3个目标,依次在1 s、31 s和
51 s进入监测区域.目标 1起始位置为 (10, 8, 5) km,
对应速度为 (−280,−160, 0)m/s.目标 2和目标 3的
起始位置随机分布在监测区域边界上,Vmax =

300m/s.目标检测时虚警概率为pf = 10−5,假设传
感器距离目标R0 = 20 km时的检测信噪比S0 = 10

dB.共有W = 8800个粒子用于目标检测.此外,假
定杂波服从泊松分布,其虚假量测密度为3 × 10−9/

(m · marad2),已有目标检测概率为1,波门参数为4,
门概率为0.999 7.



804 控 制 与 决 策 第35卷

取Pd = 95%和 ρd = 50m,即新生目标检测
任务需求对应的检测概率为 95 %,已有目标跟踪任
务需求对应的跟踪精度为50 m.仿真结果均为100次
Monte Carlo仿真取平均.
由前文分析可知,方法的计算量主要体现在已

有目标跟踪过程,随着决策步长增长,其计算量爆炸
增长.为此,取切换代价为 0.5,图 1给出了不同决策
步长H的平均节点打开数和最大存储节点数.为了
对比所提出搜索算法 (GS-BB)的性能,引入穷举搜
索 (ES)、标准代价搜索 (UCS)[16]和基于UCS的分支
定界算法 (UCS-BB)[17].如图 1(a)所示,随着H增加,
需要打开的节点数也随之增加.相对于ES、UCS方
法, GS-BB和UCS-BB算法均能有效降低节点打开
数,避免了爆炸搜索.当H = 6时,其对应平均节点打
开数仅为663(0.12 %)和935(0.17 %).进一步,结合图
1(b), UCS-BB的最大节点存储数远大于GS-BB,即其
需要的存储空间依然巨大.相比而言, GS-BB采用贪
婪策略,其最大节点存储数仅为1+(N − 1)×(H−1).
实际上,算法搜索时间和存储空间与平均节点打开数
和最大节点存储数成正比,因此本文所提出GS-BB
算法的搜索时间最短、存储空间最低.
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图 1 不同决策步长的平均节点打开数和最大节点存储数

进一步,为了验证长时调度方法的有效性.图 2
给出了不同决策步长的系统累积总代价和切换次数.
由图2可见,随着H增加,系统累积总代价和切换次
数逐渐下降,即系统能够获得更优的传感器调度序
列.进一步可见,随着H增加,累积总代价下降幅度减
小,表明累积总代价不会一直下降.另外,结合图1可
知,H越大,其计算量越大,为此,综合考虑系统累积
总代价和计算量,下文取H = 4进行仿真实验.
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图 2 不同决策步长的累积总代价和切换次数

图3为不同切换代价的系统累积总代价和切换
次数.由图3可见,切换代价越小,系统切换越频繁,即
稳定性差.切换代价越大,系统越注重稳定性,但其系
统累积总代价越大.为此,取切换代价为0.5,以平衡
系统累积总代价与切换次数.
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图 3 不同切换代价的累积总代价和切换次数

为了验证所提出长时调度方法的有效性,分别引
入随机调度方法 (记为RSM)、仅考虑任务需求的调
度方法(记为TRSM)和短时调度方法(记为MSM)[6].
不同调度方法的目标均方根误差 (RMSE)见图

4.由图4可见, TRSM、MSM和本文方法的RMSE总
体上小于精度阈值.其中,对于新生目标,即目标 2
和目标 3,由于采用两点外推法,对应的起始误差较
大.此外,由于采用PCRLB预测目标跟踪精度 (误差
下界值),某些时刻RMSE可能超过精度阈值.相比
而言, RSM的RMSE不满足跟踪精度需求.表1为不
同调度方法的检测概率与累积代价.假设目标 1在
初始时刻已建立航迹,被稳定跟踪了,故表中未给
出其检测概率.结合表1, RSM不能满足检测任务需
求. TRSM仅考虑任务需求,其各目标累积代价均大
于MSM和本文方法.同时, MSM仅考虑一步预测信
息,往往不能获得最优调度序列,其各目标累积代价
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表 1 不同调度方法的检测概率与累积代价

方法
目标1 目标2 目标3

累积总代价
检测概率 / % 累积代价 检测概率 / % 累积代价 检测概率 / % 累积代价

RSM – 113.0 94.7 137.0 93.8 109.8 359.8
TRSM – 113.3 96.1 133.5 96.2 106.5 353.3
MSM – 97.8 96.2 111.5 96.2 90.2 299.5
本文方法 – 93.7 96.0 106.3 96.2 79.2 279.2

高于本文方法.因此,本文调度方法在满足检测任务
需求和跟踪任务需求下能获得更优的传感器调度序

列.
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图 4 不同调度方法的目标RMSE

为了进一步表明所提出调度方法的有效性,将
传感器位置随机分布.考虑N = 8个主动传感器在

x-y平面 [−10, 10] × [−10, 10] km2区域内随机分布,
进行2 000次蒙特卡洛仿真取平均.图5为传感器随
机分布的系统累积总代价.由图5(a)可见,传感器随
机分布下长时调度方法仍然有效,总体上其累积总
代价呈下降趋势.由图5(b)可见,随着检测概率的提
高, TRSM、MSM和本文方法的累积总代价均有提
高.其原因有两点: 1)检测任务需求的提升要求更多
的传感器用于新生目标检测,对应的代价升高; 2)用
于检测任务的传感器增多,则更少的传感器用于跟踪
已有目标,此时为了满足跟踪任务需求,传感器“选择

空间”更少,对应的代价升高.此外,由于本文方法考
虑多步信息进行决策,其累积总代价始终最低.进一
步,由图5(c)可见,在整个时间范围内, RSM和TRSM
的累积总代价均较高,以多步预测信息进行决策 (本
文方法)优于以单步预测信息进行决策 (MSM),验证
了所提出方法在整个时间范围内的有效性.
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图 5 传感器随机分布的累积总代价

对比图2(a)和图5(a)可见,传感器位置固定和传
感器位置随机时,其长时调度性能存在差异,表明传
感器调度性能与位置是相关的,当传感器部署在某些
特定位置时,其能获得更优的长时调度性能,反之,长
时调度性能下降.因此,下一步将研究传感器优化部
署,为传感器调度提供基础.

4 结 论

在POMDP理论框架下,本文提出了面向协同检
测与跟踪的多传感器长时调度方法,给出了长时调度
方法流程,分别对比了传感器固定分布和随机分布时
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方法性能,验证了方法有效性和优越性.结果表明,与
ES和UCS相比,所提出GS-BB搜索算法有效降低了
节点打开数,与ES、UCS和UCS-BB相比,所提出GS-
BB搜索算法显著降低了存储空间;与RSM、TRSM
和MSM相比,所提出长时调度方法能在满足新生目
标检测和已有目标跟踪任务需求下,获得更低累积代
价,有效平衡了系统生存性能和稳定性能,且随着决
策步长增加,累积总代价总体上降低.
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