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摘 要： 为了使有限时域内的跟踪精度和辐射风险达到最佳平衡，本文研究了多传感器平台在协同跟踪目标时

的主被动传感器调度问题．将该问题建立成基于部分可观马氏决策过程的数学模型以同步实现目标跟踪和辐射控制．
在先见优化思想的基础上，借助由无迹采样近似得到的精度收益及由隐马氏模型滤波器推导出的辐射代价将调度问

题转化成决策树问题，并采用分枝定界方法求解．仿真结果表明了该方法的有效性．
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１ 引言

传感器调度问题是指通过实时的传感器分配策略

使得特定的性能度量指标达到最优．传统的传感器调度
方法多为短时（ｍｙｏｐｉｃ）调度［１，２］，通常以单个调度动作
所产生的一步收益作为最优准则来获得最优的短期性

能．相对于短期调度而言，长期（ｎｏｎｍｙｏｐｉｃ）调度更注重
长期性能，其度量依据是一段时间内调度动作序列所产

生的累积收益．文献［３］通过将一段时域内累积互信息
最大化进而确定最优调度动作序列；文献［４］将长时信
息增量模型描述为决策树并采用分支剔除法寻优，解决

了低轨星座传感器的长期调度问题；文献［５，６］利用部
分可观马氏决策过程来权衡有限时域内的累积跟踪精

度和能量消耗，并使用粒子滤波结合 Ｒｏｌｌｏｕｔ的方法进
行求解．

本文以分散部署的多个传感器平台跟踪同一目标

作为研究背景，考虑主被动传感器在测量性能上及能量

辐射上的差异，研究如何实时地选择平台上的主被动传

感器以折中权衡一定时域内的跟踪精度和辐射风险．该
调度问题被构建成一个部分可观马氏决策过程（Ｐａｒｔｉａｌ
ｌｙＯｂｓｅｒｖａｂｌｅＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＰＯＭＤＰ），通过转化
将问题表示成决策树形式，借助分枝定界法求解．

２ 问题的数学描述

依据 ＰＯＭＤＰ的理论框架［７］，该问题的数学表述具
体如下．
２１ 调度动作

假定有 Ｎ个传感器平台共同跟踪一个目标，每个
平台上配备主动传感器和被动传感器各一部，每个时刻

各传感器平台只能启动一部传感器．令 ｋ时刻所决
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策的调度动作由 Ｎ维列向量 ｕｋ＝［ｕ１ｋ，…，ｕＮｋ］Ｔ来表
示，其中 ｕｉｋ＝１或０（ｉ＝１，…，Ｎ）表示平台 ｉ将启动主
动或被动传感器观测ｋ＋１时刻的目标状态．
２２ 基本状态及状态转移

ｋ时刻的基本状态Ｓｋ＝［Ｘｋ Ｘ^ｋ Ｅｋ］Ｔ由目标的运
动状态 Ｘｋ，目标运动状态估计值 Ｘ^ｋ及Ｎ个平台的辐射

度影响状态 Ｅｋ＝［Ｅ１ｋ … ＥＮｋ］Ｔ组成，其中平台 ｉ在ｋ
时刻的ＥＬＩ状态 Ｅｉｋ表示截止到ｋ时刻为止敌方累积截
获平台ｉ的辐射量［８］，其取值被量化至有限离散集合
｛１，…，ｑｉ｝，该集合中的每个数值代表着相应的 ＥＬＩ真
值．

状态估计值 Ｘ^ｋ依靠卡尔曼滤波算法进行状态转
移，而目标运动状态 Ｘｋ则依靠目标状态方程转移到下
一时刻状态Ｘｋ＋１，即

Ｘｋ＋１＝ＦｋＸｋ＋Γｋωｋ （１）
此时 Ｆｋ，Γｋ和ωｋ分别表示状态转移矩阵，过程噪声增
益矩阵以及零均值高斯过程噪声．

考虑到平台 ｉ的ＥＬＩ状态 Ｅｉｋ会按照状态转移概率
ｐ（Ｅｉｋ＋１｜Ｅｉｋｕｉｋ）来实现状态转移，对此可用一个受控的
转移概率矩阵 Ａｉｋ＝（Ａｉｍｎ）ｍ，ｎ∈｛１，…，ｑｉ｝进行描述，其中矩

阵元素 Ａｉｍｎ＝ｐ（Ｅｉｋ＋１＝ｎ｜Ｅｉｋ＝ｍｕｉｋ＝０或１）是用于描
述状态转移的条件概率．根据平台 ｉ的启动情况，可进
一步将 Ａｉｋ表示为

Ａｉｋ＝（Ａｉ）ｕ
ｉ
ｋ （２）

其中 Ａｉ是时齐状态转移矩阵．
２３ 观测值

定义总体观测值 Ｚｋ＝［ＺＸｋ Ｚｅｋ］
Ｔ
由目标运动状态

测量值 ＺＸｋ及 Ｎ个平台的瞬时观测威胁度 Ｚｅｋ＝

［Ｚｅ１ｋ … ＺｅＮｋ］
Ｔ
组成，其中 Ｚｅｉｋ是平台ｉ在ｋ时刻的瞬时

观测威胁度．
球坐标系下，平台 ｉ的测量方程为

Ｙｉｋ＝ ｒｉｋθｉｋφ[ ]ｉｋ Ｔ＋υｉｋ （３）

ｒｉｋ＝ （ｘｋ－ｓｃｉ（ｘ））２＋（ｙｋ－ｓｃｉ（ｙ））２＋（ｚｋ－ｓｃｉ（ｚ））槡 ２

θ
ｉ
ｋ＝ｔａｎ－１

ｙｋ－ｓｃｉ（ｙ）
ｘｋ－ｓｃｉ（ｘ( )）

φ
ｉ
ｋ＝ｔａｎ－１

ｚｋ－ｓｃｉ（ｚ）
（ｘｋ－ｓｃｉ（ｘ））２＋（ｙｋ－ｓｃｉ（ｙ））槡( )２

其中，列向量 ｒｉｋθｉｋφ[ ]ｉｋ Ｔ中的各元素分别表示目标
相对于平台 ｉ的距离真值，方位角真值以及高低角真
值；（ｓｃｉ（ｘ），ｓｃｉ（ｙ），ｓｃｉ（ｚ））是平台 ｉ在直角坐标系中的
地理位置坐标；υ

ｉ
ｋ＝ｕｉｋ－１υｉ，ａｋ ＋（１－ｕｉｋ－１）υｉ，ｐｋ 是平台ｉ

的零均值高斯测量噪声（υ
ｉ，ａ
ｋ 和υ

ｉ，ｐ
ｋ 分别表示平台ｉ上

主动传感器和被动传感器的高斯测量噪声）．

式（３）经视线坐标系变换［９］后，得到直角坐标系下
的线性测量方程

Ｚｉｋ＝Ｈ·Ｘｋ＋（ｍ（Ｙｉｋ））Ｔｖｉｋ （４）
其中，Ｈ＝［Ｉ３ ０３］；Ｉ３和０３分别是三维的单位矩阵和
零矩阵；ｍ（Ｙｉｋ）表示由球坐标测量值 Ｙｉｋ决定的坐标旋
转矩阵．由于传感器的角度测量误差通常很小，故式
（４）中的噪声 ｖｉｋ可近似［１０］为

ｖｉｋ≈ｄｉａｇ（１，ｒｉｋｃｏｓφ
ｉ
ｋ，ｒｉｋ）υｉｋ （５）

其中，符号 ｄｉａｇ（）代表对角矩阵．
各平台所获得的目标测量值 Ｚｉｋ经数据融合后即

可得到目标运动状态观测值ＺＸｋ，即

ＺＸｋ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｋＺｉｋ＝Ｈ·Ｘｋ＋∑

Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｋ（ｍ（Ｙｉｋ））Ｔｖｉｋ

（６）

此时，噪声协方差阵为 Ｒｋ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｗｉｋ）２（ｍ（Ｙｉｋ））ＴＲｉｋｍ（Ｙｉｋ）；

融合权重 ｗｉｋ满足∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｋ＝１并可由式（７）给出［１１］．

ｗｉｋ＝（１－λ珋σｉｋ）珋ｒｉｋ∑
Ｎ

ｉ＝１
（１－λ珋σｉｋ）珋ｒｉｋ （７ａ）

珋σｉｋ＝
∑
ｋ

ｔ＝１
（（２ｕｉｋ－１）ｕｉｔ－ｕｉｋ＋１）∑

Ｎ

ｊ＝１
ｅｘｐ（－ａ（Ｚｉｔ－Ｚｊｔ）Ｔ（Ｚｉｔ－Ｚｊｔ( )）[ ]２

Ｎ２ （１－ｕｉｋ）ｋ＋（２ｕｉｋ－１）∑
ｋ

ｔ＝１
ｕ[ ]ｉｔ

－ １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｅｘｐ（－ａ（Ｚｉｔ－Ｚｊｔ）Ｔ（Ｚｉｔ－Ｚｊｔ[ ]）） ２

（７ｂ）

珋ｒｉｋ＝
∑
ｋ

ｔ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１

（２ｕｉｋ－１）ｕｉｔ－ｕｉｋ＋[ ]１ｅｘｐ（－ａ（Ｚｉｔ－Ｚｊｔ）Ｔ（Ｚｉｔ－Ｚｊｔ））

Ｎ （１－ｕｉｋ）ｋ＋（２ｕｉｋ－１）∑
ｋ

ｔ＝１
ｕ[ ]ｉｔ

（７ｃ）
式（７）中，ａ和λ均是可调参数并且０＜λ≤１；珋ｒｉｋ和珋σｉｋ分
别表示观测一致性均值和方差．

将观测威胁度 Ｚｅｉｋ的取值量化至有限集合｛１，…，
ｃｉ｝以表示实际情况中不同程度的威胁度增量．由此，介
于 Ｚｅｉｋ与ｅ

ｉ
ｋ之间的概率关系可依据观测矩阵Ｂｉｋ（Ｚｅｉｋ＝ｌ）

＝（Ｂｉｍｎｌ）ｍ，ｎ∈｛１，…，ｑｉ｝，（ｌ＝１，…，ｃｉ）来表示，此时矩阵元

素 Ｂｉｍｎｌ＝ｐ（Ｚｅｉｋ＝ｌ｜Ｅ
ｉ
ｋ－１＝ｍ Ｅｉｋ＝ｎ）是描述观测结果

的条件概率．由平台 ｉ的启动情况可进一步得到

∑
ｃｉ

ｌ＝１
Ｂｉｋ（Ｚｅｉｋ ＝ｌ）＝（１ｑｉ×ｑｉ）

ｕ
ｉ
ｋ－１ （８）

式中，１ｑｉ×ｑｉ表示元素全部为１的 ｑｉ维矩阵．
２４ 单步收益与有限时域收益

利用 ｋ时刻的跟踪误差和 ＥＬＩ状态来构成单步收
益函数以反映单个动作所产生的收益值，即

ｒ（Ｓｋ，ｕｋ）＝α（Ｘｋ－Ｘ^ｋ）Ｔ（Ｘｋ－Ｘ^ｋ）＋（１－α）∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｅｉｋ

（９）
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式中，α是用于调整跟踪精度与辐射风险之间平衡关系

的系数．
信息集合ηｋ＝（Ｚ１，…，Ｚｋ，ｕ０，…，ｕｋ－１）记录了从初

始时刻到 ｋ时刻为止所得到的观测值序列和动作序列，
而信息状态χｋ是随机变量 Ｘｋ和 Ｅｋ在信息集合ηｋ已
给定的条件下所得到的后验概率分布．假定调度动作可
由信息状态来决定，即 ｕｋ＝πｋ（χｋ），这里πｋ表示了 ｋ时
刻信息状态与决策动作之间的映射关系．因此，一个映
射序列Λ＝｛π０，…，πＨ－１｝所产生的有限时域收益 ＪΛ可
定义为：时域长度 Ｈ＋１上单步收益的累积期望值，即

ＪΛ ＝ Ｅ
Ｚ１…ＺＨ
∑
Ｈ

ｋ＝０
∑
Ｅｋ
∫ｒ（Ｓｋ，ｕｋ）ｐ（ＸｋＥｋ｜ηｋ）ｄＸ[ ]ｋ

＝α Ｅ
ＺＸ１…ＺＸＨ
∑
Ｈ

ｋ＝０
ｔｒ（Ｐｋ{ }

       

）

长期精度收益珋Ｊ
（１）

Λ

＋（１－α） Ｅ
Ｚｅ１…ＺｅＨ
∑
Ｈ

ｋ＝０
∑
Ｎ

ｉ＝１
ＤＴｉχＥ{ }

       
ｉ
ｋ

长期辐射代价珋Ｊ
（２）

Λ

（１０）
其中，符号 Ｅ表示在观测值序列作用下的数学期望；
ｐ（ＸｋＥｋ｜ηｋ）是信息状态中的后验概率密度；ｔｒ（）表示
矩阵的迹；Ｐｋ是跟踪误差的协方差矩阵；Ｄｉ＝［１ …

ｑｉ］Ｔ是列向量；χＥｉｋ是后文中所介绍的ＥＬＩ信息状态．

３ 问题的求解

由于最优映射序列Λ ＝ａｒｇｍｉｎΛＪΛ 通常难以求
取，故本文采用先见优化这种近似求解方法，其思想是

将映射序列Λ进一步约束为固定的动作序列Ψ＝｛ｕ０，
…，ｕＨ－１｝．
３１ 长期精度收益的近似计算

为了估算长期精度收益珋Ｊ（１）Ψ ，本文提出了一种基于
无迹变换［１２］的采样方法以达到为卡尔曼滤波中协方差

递推提供若干测量值序列的目的．
给定初始时刻的目标运动状态估计值 Ｘ^０及其协方

差矩阵 Ｐ０，利用无迹变换的方法采集样本εｒ（ｒ＝０，…，
２σ），每个样本εｒ＝［珟Ｘｒ０珟ωｒ珘νｒ］Ｔ中包含０时刻的目标运动
状态样本珟Ｘｒ０；从０时刻到 Ｈ－１时刻的目标过程噪声样

本序列珟ωｒ＝［珟ωｒ０ … 珟ωｒＨ－１］及所有传感器从１时刻到

Ｈ时刻的测量噪声样本序列珘νｒ＝［珘νｒ１ … 珘νｒＨ］，即

ε０＝ Ｘ^０ ０… {０
Ｅ（珟ω０）

０… {０
Ｅ（珘ν０

[ ]
）

Ｔ，

εｒ＝
ε０＋ σ

１－β０ρ槡( )０
ｒ
， ｒ＝１，…，σ

ε０－ σ
１－β０ρ槡( )０

ｒ
， ｒ＝σ＋１，…，２









 σ

（１１）

ρ０＝ｄｉａｇＰ０，ｄｉａｇ（Ｑ０，…，ＱＨ－１       

）

Ｅ（珟ω０珟ω
Ｔ
０）

，ｄｉａｇ（μ１，…，μＨ     

）

Ｅ（珘ν０珘ν
Ｔ
０

( )
）

其中，σ为样本εｒ 槡的维数；（ ）ｒ表示矩阵平方根的

第ｒ行；Ｑｋ是过程噪声的协方差阵；μｋ是由所有传感
器的测量噪声协方差阵所组成的块对角阵．

若给定动作序列Ψ，利用样本εｒ中包含的目标初

始运动状态样本和噪声样本序列，由运动方程和测量

方程可生成相应的目标运动状态测量值序列｛珘Ｙｒ１，…，
珘ＹｒＨ｝，其中 ｋ时刻的测量值样本珘Ｙｒｋ＝［珘Ｙ１，ｒｋ … 珘ＹＮ，ｒｋ ］Ｔ

由 Ｎ个平台所得到的测量值样本共同构成．借助这２σ
＋１个测量值序列，使用卡尔曼滤波即可随时间变化实
现全局误差协方差阵珘Ｐｋ＝ｄｉａｇ（珘Ｐｒ＝０ｋ ，…，珘Ｐｒ＝２σｋ ）的递

推，其中珘Ｐｒｋ是由测量值样本珘Ｙｒｋ更新得到的协方差阵．

珘Ｐｋ＋１＝ Ｉ＋珔
槇
Ｐｋ＋１Υｋ( )＋１

－１珔槇Ｐｋ＋１，

珔槇Ｐｋ＋１＝珟Ｆｋ珘Ｐｋ珟ＦＴｋ＋珟Γｋ珟Ｑｋ珟ΓＴｋ

（１２）

Υｋ＋１＝珟ＨＴ（珟Ｒｋ＋１）－１珟Ｈ，

珟Ｒｋ＋１＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｗｉｋ＋１）２（Ｍ

ｉ
ｋ＋１）

ＴＫｉｋ＋１Ｍ
ｉ
ｋ＋１，

Ｍｉｋ＋１＝ｄｉａｇ（ｍ（珘Ｙｉ，ｒ＝０ｋ＋１），…，ｍ（珘Ｙｉ，ｒ＝２σｋ＋１ ）），

Ｋｉｋ＋１＝ｄｉａｇ（Ｒｉ（珟Ｘｒ＝０ｋ＋１），…，Ｒｉ（珟Ｘｒ＝２σｋ＋１））

式中，珔槇Ｐｋ＋１是预测的全局误差协方差阵；初始全局误差
协方差阵珘Ｐ０＝ｄｉａｇ（Ｐ０，…，Ｐ０）；ｍ（珘Ｙｉ，ｒｋ＋１）是由测量值样
本珘Ｙｒｋ＋１计算得到的旋转矩阵；Ｒｉ（珟Ｘｒｋ＋１）是式（５）中测量
噪声的协方差阵（由 ｋ＋１时刻的目标运动状态样本
珟Ｘｒｋ＋１计算得到）．此外，珟Ｆｋ是由２σ＋１个矩阵 Ｆｋ所组成
的块对角阵，同理，珟Ｑｋ、珟Ｈ和珟Γｋ分别是由矩阵Ｑｋ、Ｈ及
Γｋ所组成的块对角阵．

依据上述全局协方差阵，长期精度收益可近似估

算为

珋Ｊ（１）Ψ ≈∑
２σ

ｒ＝０
∑
Ｈ

ｋ＝０
βｒｔｒ（Ｐ

ｒ
ｋ）＝∑

Ｈ

ｋ＝０
ｔｒ（β珘Ｐｋ） （１３）

βｒ＝０＞０，βｒ＝１，…，２σ＝
１－β０
２σ
，β＝ｄｉａｇ（β０，…，β２σ）Ｉ６

这里βｒ是无迹采样时样本εｒ所对应的权值；符号表
示Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ积．
３２ 长期辐射代价的计算

式（１０）中的 ＥＬＩ信息状态χＥｉｋ可用 ｑｉ维列向量表

示，其元素χＥｉｋ（ｍ）＝ｐ（Ｅ
ｉ
ｋ＝ｍ｜η

ｉ
ｋ）（ｍ＝１，…，ｑｉ）是平

台 ｉ的信息集合η
ｉ
ｋ＝（Ｚｅｉ１，…，Ｚｅ

ｉ
ｋ
，ｕｉ０，…，ｕｉｋ－１）已知时

随机变量 Ｅｉｋ＝ｍ的条件概率．若已知观测威胁度 Ｚｅｉｋ，

则利用隐马氏模型滤波器［１３］可以得到 ｋ时刻的 ＥＬＩ信
息状态，即

χＥｉｋ＝
Ｂｉｋ（Ｚｅｉｋ）⊙Ａ

ｉ
ｋ[ ]－１

Ｔ
χＥｉｋ－１

１Ｔｑｉ Ｂ
ｉ
ｋ（Ｚｅｉｋ）⊙Ａ

ｉ
ｋ[ ]－１

Ｔ
χＥｉｋ－１

（１４）

其中，符号⊙表示 Ｈａｄａｍａｒｄ积；１ｑｉ表示元素全部为１的
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ｑｉ维列向量．实际上，式（１４）中的分母部分是 ＥＬＩ信息
状态的转移概率 ｐ（χＥｉｋ｜χＥ

ｉ
ｋ－１
ｕｉｋ－１），因而结合式（１４）可

推导得出下述条件概率Ρ
ｉ
１：ｋ

Ρ
ｉ
１：ｋ＝ｐ（χＥｉｋ，…，χＥｉ１｜ｕ

ｉ
０，…，ｕｉｋ－１，χＥｉ０）

＝∏
ｋ－１

ｔ＝０
ｐ（χＥｉｔ＋１｜χＥ

ｉ
ｔ
ｕｉｔ）

＝１Ｔｑｉ∏
ｋ－１

ｔ＝０

Ｂｉｔ＋１（Ｚｅｉｔ＋１）⊙Ａ[ ]ｉｔ ＴχＥｉ０ （１５）

基于式（２）、（８）和（１５），可以得到 ｋ时刻的单步辐
射代价Ｒｋ，此时 Ｒｋ只取决于平台ｉ的动作序列｛ｕｉ０，
…，ｕｉｋ－１｝．

Ｒｋ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｅ

Ｚｅｉ１…Ｚｅｉｋ

（ＤＴｉχＥｉｋ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｚｅｉ１…Ｚｅｉｋ

Ρ
ｉ
１：ｋＤＴｉχＥ[ ]ｉ

ｋ

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ＤＴｉ∏

ｋ－１

ｔ＝０
∑
ｃｉ

Ｚｅｉｔ＋１＝１
Ｂｉｔ＋１（Ｚｅｉｔ＋１[ ]）⊙Ａ{ }ｉｔ ＴχＥｉ０

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ＤＴｉ（Ａｉ）∑

ｋ－１

ｔ＝０
ｕ[ ]
ｉ
ｔ ＴχＥｉ０ （１６）

将上式中的单步辐射代价累加后即可得到由动作

序列Ψ所产生的长期辐射代价珋Ｊ（２）Ψ ，即

珋Ｊ（２）Ψ ＝ Ｅ
Ｚｅ１，…，ＺｅＨ

∑
Ｈ

ｋ＝０
∑
Ｎ

ｉ＝１
ＤＴｉχＥ( )ｉ

ｋ
＝∑

Ｈ

ｋ＝０
Ｒｋ （１７）

式中Ｒ０∑
Ｎ

ｉ＝１
ＤＴｉχＥｉ０．

３３ 决策树与分枝定界算法

将所有可选动作序列看成是深度为 Ｈ的决策树，
图１给出了时域长度 Ｈ＝３和平台个数 Ｎ＝２时的决策
树示意图．如图１所示，每一个可选动作 ｕｋ可将第ｋ层
的节点展开至下一层子节点，并产生属于该子节点的

收益值α·ｔｒ（β珘Ｐ
（ｌｋ＋１）ｋ＋１）＋（１－α）Ｒ（ｌｋ＋１）ｋ＋１．因此，寻找最优

动作序列实际上就是在决策树中搜索具有最小收益总

和的节点序列．
为了使用分枝定界法，需要有限时域收益的下界

值作为剪枝依据以加快搜索速度．定理１给出了长期精
度收益的下界值．

定理１ 若仅知从初始时刻到 ｔ时刻的动作序列

Ψ０：ｔ＝｛ｕ０，…，ｕｔ｝（ｔ＜Ｈ－１），则整个时域长度 Ｈ上动
作序列Ψ＝｛ｕ０，…，ｕＨ－１｝的长期精度收益珋Ｊ（１）Ψ 的下界

值为

Ｌ（１）Ψ ＝∑
Ｈ

ｋ＝０
ｔｒ（β珘Ｐｋ） （１８ａ）

珘Ｐｋ＝
Ｉ＋珔

槇
ＰｋΥ[ ]ｋ －１珔槇Ｐｋ， ｉｆ０≤ｋ≤ｔ

Ｉ＋珔
槇
Ｐｋ[ ]ｋ －１珔槇Ｐｋ， ｉｆｔ＜ｋ≤

{
Ｈ

（１８ｂ）

珔槇Ｐｋ＝珟Ｆｋ－１珘Ｐｋ－１珟ＦＴｋ－１＋
槇
Γｋ－１珟Ｑｋ－１珟ΓＴｋ－１ （１８ｃ）

ｋ＝ｄｉａｇ（ｍａｘ
ｕｋ－１
∑
ｎ

ｉ＝１
｜Υｋ（１，ｉ）｜，…，ｍａｘ

ｕｋ－１
∑
ｎ

ｉ＝１
｜Υｋ（ｎ，ｉ）｜）

（１８ｄ）
其中，Υｋ（ｊ，ｉ）表示矩阵Υｋ中位于第ｊ行第ｉ列的元素；
ｎ是Υｋ的维数．
证明 由式（１２）中的Γｋ表达式及文献［１４］中的定

理可知

Υｋ≤
（ａ）
珟ＨＴ∑

Ｎ

ｉ＝１
（Ｍｉｋ＋１）ＴＫ

ｉ
ｋ＋１Ｍ

ｉ
ｋ＋( )１ －１珟Ｈ≤

（ｂ）
ｕｋ－１≤ｋ

（１９）

ｕｋ－１ ＝ｄｉａｇ∑
ｎ

ｉ＝１
｜Υｋ（１，ｉ）｜，…，∑

ｎ

ｉ＝１
｜Υｋ（ｎ，ｉ）( )｜

式（１９）中，不等式（ａ）和（ｂ）可分别由文献［１４］中的定
理３和定理 ４得到．以不等式（１９）为基础，依据文献
［１４］中引理１和定理２可得珋Ｊ（１）Ψ Ｌ

（１）
Ψ ．故 Ｌ

（１）
Ψ
是长期

精度收益珋Ｊ（１）Ψ 的下界值． 证毕．
基于上述定理，动作序列Ψ 的有限时域收益下界

值ＬΨ 为
ＬΨ＝αＬ

（１）
Ψ ＋（１－α）Ｌ

（２）
Ψ

（２０）

其中 Ｌ（２）Ψ ＝∑
ｔ

ｋ＝０
Ｒｋ＋ｍｉｎｕｔ＋１，…，ｕＨ－１∑

Ｈ

ｋ＝ｔ＋１
Ｒｋ是长期辐射代

价的下界值．具体的分枝定界算法见算法１．

算法１ 分枝定界算法

令 Ｊｍｉｎ＝＋∞．
将决策树顶点（珘Ｐ０，Ｒ０）放入存储列表．
ｗｈｉｌｅ存储列表不为空
展开列表中第一个节点．
确定各平台的数据融合权重．
计算每个子节点的收益．
从列表中移除第一个节点．
ｉｆ子节点位于 Ｈ层且收益总和小于Ｊｍｉｎ

令 Ｊｍｉｎ等于该收益总和；
记录节点的上标．

ｅｌｓｅ
计算每个子节点对应的下界值；

将所有子节点存入列表．
ｅｎｄ
从列表中移除下界值不小于 Ｊｍｉｎ的节点．
依据下界值的升序顺序排列列表中节点．
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按照所采用的搜索方法安排列表．
ｅｎｄ
依据记录节点的上标得到最优动作序列Ψ．

４ 仿真结果

考虑三个传感器平台协同跟踪一个在二维平面中

进行近似匀速直线运动的目标，该目标的初始位置是

（２８ｋｍ，３０ｋｍ），初始速度是（－１６０ｍ／ｓ，－２００ｍ／ｓ），过程
噪声协方差阵为 ｄｉａｇ（７，７）．三个平台的位置坐标分别
是（８ｋｍ，１０ｋｍ），（１０ｋｍ，８ｋｍ），（１０ｋｍ，１０ｋｍ）；主动传感器
的测量噪声方差为（σｒ＝２０ｍ，σθ＝０００３５ｒａｄ），被动传感
器的测量噪声方差为（σｒ＝４５ｍ，σθ＝０００１７ｒａｄ）．主动传
感器的ＥＬＩ状态具有三个状态值｛１，２，３｝，分别代表实
际情况下低、中、高 ＥＬＩ值．瞬时观测威胁度也量化为三
个状态｛１，２，３｝，分别代表威胁度不变、威胁度增加和威
胁度下降．此外，样本权重β０＝００１，时域长度 Ｈ＝４．
４１ 搜索方法的比较

本文采用标准代价搜索（ＵｎｉｆｏｒｍＣｏｓｔＳｅａｒｃｈ，ＵＣＳ）
和贪婪搜索（ＧｒｅｅｄｙＳｅａｒｃｈ，ＧＳ）这两种方法进行寻优搜
索．以穷举搜索法（ＥｘｈａｕｓｔｉｖｅＳｅａｒｃｈ，ＥＳ）作为基准，表１
中给出了不同平衡系数α下两种搜索方法的具体搜索

结果．从表１中可以看出，随着平衡系数α的增大，ＧＳ
方法的存储节点个数始终远远小于 ＵＣＳ方法的存储节
点个数，这说明ＧＳ方法的存储开销远小于 ＵＣＳ．此外，
ＧＳ方法和ＵＣＳ方法的打开节点个数相等并同步增加，
说明两种搜索方法的搜索处理速度是一样的．综合来
看，ＧＳ方法在性能上要优于ＵＣＳ方法．

表１ 搜索结果比较

ＧＳ ＵＣＳ ＥＳ

α＝０．０１
存储节点个数 ２２（０．５４％） ６４（１．５６％） ４０９６
打开节点个数 ２０８（４．４４％） ２０８（４．４４％） ４６８０

α＝０．０３
存储节点个数 ２２（０．５４％） ３７９（９．２５％） ４０９６
打开节点个数 ２８９６（６１．８８％） ２８９６（６１．８８％） ４６８０

α＝０．０９
存储节点个数 ２２（０．５４％） ５１２（１２．５％） ４０９６
打开节点个数 ３８０８（８１．３７％） ３８０８（８１．３７％） ４６８０

４２ 平衡系数的影响

平衡系数α的选取影响着精度收益和辐射代价之

间的平衡关系，图２显示了三种α取值条件下，经１０００
次蒙特卡洛仿真后的累积精度收益和累积辐射代价．
如图２所示，只有在α＝００３时，累积精度收益与累积
辐射代价基本接近，此时精度收益和辐射代价达到最

佳平衡．
表２给出了三种α取值条件下，总体收益值和最

优动作序列．在表２中，最优动作序列中的“１”表示所有
平台都启动主动传感器，“８”表示所有平台都启动被动
传感器．结合图２，对不同α的最优动作序列进行比较

可知，当α＝００１时，优先考虑辐射代价，故动作序列中
“８”出现较多；当α＝００９时，优先考虑精度收益，故动
作序列中“１”出现较多；当α＝００３时，考虑辐射代价与
精度收益的平衡，故最优动作序列中“８”和“１”出现次数
相当．此外，根据总体收益的理论值和实际值相差不大
这一事实可知，有限时域收益的表达式能够正确地衡

量动作序列的优劣，因而以该表达式确定最优动作序

列是可行有效的．

表２ 总体收益值和最优动作序列

总体收益

理论值

总体收益

实际值

总体收益

相对误差

最优动作

序列

α＝０．０１ ３９．３９４２ ４０．５５９４ ２．８７％ ｛８８８１｝

α＝０．０３ ５４．４５６９ ５４．８７９２ ０．７７％ ｛８８１１｝

α＝０．０９ ９７．１４１８ ９９．１４２７ ２．０２％ ｛８１１１｝

４３ 长期收益的比较

为了证明本调度方法的有效性，将无调度和随机

调度这两种情况与本文方法进行比较．表３中列举了无
调度情形下（ＮＳ１到ＮＳ８）各平台的传感器启动情况．

表３ 无调度情形下各平台的调度情况

平台１ 平台２ 平台３ 平台１ 平台２ 平台３

ＮＳ１ 主动 主动 主动 ＮＳ５ 被动 主动 主动

ＮＳ２ 主动 主动 被动 ＮＳ６ 被动 主动 被动

ＮＳ３ 主动 被动 主动 ＮＳ７ 被动 被动 主动

ＮＳ４ 主动 被动 被动 ＮＳ８ 被动 被动 被动

图３给出了经过１０００次蒙特卡洛仿真后，各调度
方法的归一化累积精度收益、累积辐射代价及累积总

体收益．在图３中，本方法明显优于 ＮＳ２、ＮＳ３、ＮＳ５及
随机调度情况；与ＮＳ４、ＮＳ６、ＮＳ７及ＮＳ８相比，本方法
以辐射代价的小幅度升高换取精度收益上的大幅度下

降，避免了过多使用被动传感器所导致的辐射风险下

降而跟踪精度过低；与ＮＳ１相比，本方法以精度收益的
小幅度升高换取辐射代价的大幅度下降，避免了过分

使用主动传感器所造成的跟踪精度提升而辐射风险过

高．综上，本文方法能够合理地权衡长期精度收益和长
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期辐射代价，进而使得所有平台在有限时域上实现跟

踪精度与辐射风险的折中平衡．

５ 结论

本文对多平台主被动传感器长期调度问题进行了

研究．为了合理权衡有限时域内的跟踪精度和辐射风
险，建立了基于部分可观马氏决策过程的数学模型，并

结合先见优化、无迹采样和辐射代价表达式将原有的

调度问题转化为决策树问题，最后利用分枝定界方法

进行了求解．仿真结果表明，本方法可行有效，与无调
度和随机调度情况相比，可以自动权衡精度收益和辐

射代价，进而使得有限时域上的跟踪精度和辐射风险

达到折中平衡．
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