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摘　要：　在电子侦察、频谱监测与应急搜救等任务中，单架无人机仅凭接收信号强度指示（Received Signal 

Strength Indicator， RSSI）对非合作机动辐射源进行被动追踪具有重要的战略与工程意义。然而，现有RSSI定位方法高

度依赖环境传播参数先验，且将参数估计、状态滤波与路径规划串行割裂，难以适应以发射功率与路径损耗指数为代

表的核心传播参数未知且目标持续机动的动态场景；同时，单通道标量RSSI固有的低空间分辨力进一步加剧了探索

与利用之间的结构性矛盾。为此，本文提出一种基于具身智能的单无人机闭环追踪方法，以结构化不确定度指标作为

跨层信息流的统一载体，将感知、认知与决策通过不确定度的双向传递进行深度耦合，形成以闭环信息流驱动的协同

追踪架构。在感知层，构建参数先验推断网络，从历史时空观测序列中提取传播参数的经验分布，为后续贝叶斯推断

提供数据驱动的初始化依据。在认知层，针对未知传播参数与机动状态的联合估计难题，设计基于Rao-Blackwellized
条件分解的双链解耦推断机制，外层粒子滤波在线估计大尺度衰落参数，内层自适应交互多模型滤波器精确推断目标

机动状态，并引入有效样本量监测下的粒子复苏与信念继承机制，避免参数重采样对状态追踪连续性的破坏。在决策

层，为缓解上述探索-利用矛盾，构建融合信息增益与模型预测控制的分层规划策略，并引入可学习的排序门控网络对

追踪、探测与保守等候选策略进行实时效用评估，使无人机依据信念不确定度自适应地从广域探索转换为紧密伴飞。

仿真结果表明，所提方法在传播参数完全未知的冷启动条件下各项核心指标均优于所对比的基线方法，且在无人工标

定先验模式下的追踪性能接近乃至在部分指标上超越若干基线在参数已知条件下的理想表现，验证了所提架构在恶

劣感知条件下的自适应能力与鲁棒性。
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Abstract:　 Passive tracking of uncooperative maneuvering radiation sources by a single unmanned aerial vehicle 
(UAV) using only received signal strength indicator (RSSI) measurements is of considerable strategic and engineering value 
for missions such as electronic reconnaissance, spectrum monitoring, and emergency search and rescue. However, existing 
RSSI localization methods rely heavily on environmental propagation priors and treat parameter estimation, state filtering, 
and path planning as isolated serial processes, leaving them unable to handle dynamic scenarios in which core propagation 
parameters such as transmit power and path loss exponent are unknown and the target keeps maneuvering. The inherent low 
spatial resolution of scalar RSSI from a single channel further intensifies the structural conflict between exploration and ex⁃
ploitation. To address these challenges, this paper proposes an embodied intelligence-based closed-loop tracking method for 
a single UAV, which adopts structured uncertainty metrics as a unified carrier of cross-layer information flow and deeply 
couples perception, cognition, and decision-making through bidirectional propagation of uncertainty, forming a cooperative 
tracking architecture driven by closed-loop information flow. At the perception layer, a parameter prior inference network is 
built to extract the empirical distribution of propagation parameters from historical spatio-temporal observation sequences, 
providing data-driven initialization for the subsequent Bayesian inference. At the cognition layer, a dual-chain decoupled in⁃
ference mechanism based on Rao-Blackwellized conditional decomposition is designed for the joint estimation of unknown 
propagation parameters and maneuvering states, in which the outer particle filter estimates large-scale fading parameters on⁃
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line while the inner adaptive interacting multiple model filter accurately infers maneuvering states of the target. A particle 
revival mechanism guided by effective sample size monitoring is further introduced together with a belief inheritance mech⁃
anism to prevent parameter resampling from disrupting the continuity of state tracking. At the decision layer, to mitigate the 
exploration-exploitation conflict noted above, a hierarchical planning strategy fusing information gain with model predictive 
control is constructed, and a learnable ranking gating network is introduced to perform real-time utility evaluation over can⁃
didate strategies including tracking, probing, and conservative options, allowing the UAV to adaptively transition from 
broad-area exploration to tight escort flying according to belief uncertainty. Simulation results show that the proposed meth⁃
od outperforms the compared baseline approaches across all core metrics under cold-start conditions with completely un⁃
known propagation parameters, and the tracking performance under the mode without manual calibration priors approaches 
and in certain metrics surpasses the ideal performance of several baselines operating with known parameters, which verifies 
the adaptability and robustness of the proposed architecture under degraded sensing conditions.
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0　引言

在现代电子侦察、频谱监测及城市应急搜救等任

务中，快速且隐蔽地获取复杂环境下的电磁态势具有

至关重要的战略与实际意义［1-2］。在这些复杂场景

中，目标辐射源往往表现为非合作属性，其不仅不会

主动广播自身坐标，甚至可能采取机动规避策略以隐

藏电磁特征。与此同时，在广域或被破坏的空间内部

署传统的固定传感器阵列，往往面临着部署周期长、

抗毁坏能力弱以及建设成本高昂等诸多局限［3］。为

了有效打破这种环境约束与目标隐蔽性带来的双重

壁垒，依托高机动性的单架无人机执行轻量化的被动

侦测任务，成为一种兼顾机动灵活性与工程实用性的

技术方案。

在无人机可搭载的各类被动侦测体制中，接收信

号强度指示（Received Signal Strength Indicator， RSSI）
展现出了极高的硬件经济性与载荷适配度［4］。文献［3］
指出，RSSI 无需庞大的方位天线阵列或严苛的时间

同步硬件，凭普通射频前端即可实时提取。然而，文

献［5］强调由于 RSSI 本质上仅为反映信号衰减强度

的标量，单次采样只能提供高度模糊的距离区间，完

全缺失到达角或到达时间差等体制所固有的空间几

何约束。更为严峻的是，在真实的无线电传播环境

中，单通道 RSSI 的定位可靠性极度依赖准确的环境

先验。文献［6-7］进一步证实，当面临路径损耗指数 n

或阴影衰落方差 σ 2 等核心参数未知的情形时，其测

距的 Cramér-Rao 误差下界显著变差。这种测量维度

的先天局限性与动态环境的强不确定性相互交织，使

得仅依靠单通道低信息量 RSSI 序列实现对未知机动

辐射源的高精度自主追踪，成为了当前被动定位领域

亟待突破的技术瓶颈。

在未知动态环境中实现对机动辐射源的可靠追

踪，其核心诉求在于突破对环境先验的强依赖，并将

参数推断、状态估计与主动规划纳入深度的闭环耦合

框架。具体而言，文献［8］指出经典 RSSI 定位方法高

度依赖准确的传播参数或指纹库，在参数缺失时极易

面临性能失效。尽管文献［6-7］尝试通过在线贝叶斯

估计单一参数或多体制联合推断来应对环境时变，且

部分研究引入了深度学习网络［9-11］，但文献［9］强调，

这些方法均受限于特定训练数据分布或静态拓扑，难以

泛化至真实对抗环境。因此，高动态纯RSSI追踪本质上

要求进行参数与状态的联合推理。对此，文献［12］论证

了 Rao-Blackwellized 粒子滤波（Rao-Blackwellized Par⁃
ticle Filter， RBPF）能有效规避高维参数空间的粒子

退化难题，而文献［13］表明交互多模型（Interacting 
Multiple Model， IMM）算法可广泛用于应对目标机动

模式的高度不确定性。然而，现有前沿工作往往孤立

地解决上述某一子问题，尚未在统一框架内同时实现

传播参数与机动状态的联合在线推断，也缺乏将推断

精度与主动观测规划进行闭环协同的系统级探索。

实现机动辐射源的高精度追踪不仅依赖底层的

估计算法，更需要主动路径规划（Informative Path 
Planning， IPP）获取高质量观测；正如文献［14-15］所

强调的，无人机的物理飞行轨迹从根本上决定了观测

数据的信息价值。然而，现有规划方法普遍将决策与

感知、认知割裂。在现有 IPP 框架中，文献［16］表明

基于 Fisher 信息的单步贪心策略在面对多模态信念

分布时极易陷入局部最优；而文献［17］指出，基于部

分可观测马尔可夫决策过程（Partially Observable Mar⁃
kov Decision Process， POMDP）的前瞻规划虽具渐近最

优性，但计算开销呈指数级膨胀。尽管文献［18-19］与

文献［20］分别引入深度强化学习与连续空间在线算

法以缓解计算瓶颈［21］，但这些高阶方法普遍建立在

观测模型参数完全已知的严苛假设之上。更为致命

的是，上述方法习惯将观测处理、参数与状态联合估
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计以及路径规划视为独立的模块进行串行拼接。这

种割裂的架构打破了紧密咬合的物理因果环路：决策

位置直接决定了感知上限，认知准确度构成了决策的

刚性约束，而决策轨迹的空间多样性又反向塑造了参

数认知的收敛过程［21］。这深刻表明，在参数未知的

复杂环境下进行机动信号源追踪，必须摒弃简单的模

块拼接，转向感知、认知与决策协同优化的系统级设

计。上述分析表明，主动感知、信息驱动规划与部分

可观测决策框架分别为观测获取、规划优化与序贯推

断提供了成熟的理论工具，然而三者在各自经典形态

中往往彼此独立运行，尚缺乏在参数未知条件下将感

知质量、推断精度与决策收益纳入同一闭环的系统级

融合方案。

具身智能的研究范式为上述系统级融合提供了

理论支撑。本文将具身智能的核心主张落实为一项

可验证的系统组织特征：感知、认知与决策三个功能

层通过结构化不确定度指标的双向传递形成不可分

割的闭环耦合［22］。认知层输出的信念熵与有效样本

量同时驱动决策层的策略切换与感知层的先验置信

度调节，决策层选定的物理动作又直接塑造下一时刻

的观测信息价值，由此区别于对上述任一经典框架的

单点扩展。该范式克服了脱离物理约束进行孤立数

据计算的局限性，强调系统的复杂决策能力应当内生

于感知反馈、状态推理与主动执行的持续物理闭环之

中［23］。具体而言，文献［24］深入剖析了智能演化的

物理基础，指出持续的感觉运动闭环是系统构建复杂

认知能力的核心驱动力，智能体的认知深度与环境的

实时物理交互频率息息相关。为确立这一交互机制，

文献［25］构建了涵盖动态感知与任务适应的系统级

具身架构，论证了在内部世界模型推演与外部主动控

制策略之间，必须建立一条高频且稳健的认知与控制

反馈回路。在此基础上，文献［26］进一步界定了当

前具身智能落地的核心壁垒，即如何跨越计算与物理

的异构边界，实现多维感知流、动态认知图谱与物理

空间执行动作的深度纠缠与无缝耦合。

针对上述挑战，本文聚焦研究传播参数未知条件

下机动辐射源的单无人机具身追踪问题。与传统串

行模块化设计不同，本文将具身智能范式落实为感

知、认知与决策通过不确定度双向传递形成的闭环耦

合架构，使三者在统一框架内协同运行。该架构在任

务层面呈现三项可辨识的具身特征：不确定度指标作

为跨层信息流的统一载体实现双向驱动，物理飞行动

作与认知更新之间形成因果闭合的反馈环路，系统的

阶段性行为转变由闭环信息流的内在动力学自发涌

现而非外部阈值硬编码。具体而言，感知层构建参数

先验推断网络以从历史时空序列中提取环境参数的

经验分布；认知层建立双链解耦推断机制以实现传播

参数与目标机动状态的联合估计；决策层设计分层规

划与排序门控元策略以自适应平衡信息探索与状态

利用。三者通过高频物理交互形成动态闭环，在完全

缺乏环境先验的条件下实现对机动辐射源的持续追

踪。主要贡献总结如下：

（1）针对参数完全缺失与纯标量 RSSI 低空间分

辨特征的难题，提出一种基于具身智能理念的闭环系

统架构。该架构将参数与状态的联合推断、推断与路

径规划的协同优化统一纳入同一物理闭环。具体而

言，感知层从历史 RSSI 序列中估计传播参数的先验

分布；认知层通过双链解耦架构并行估计传播参数与

目标机动状态；决策层依据信念不确定度在追踪、探

测与保守策略间动态切换，引导无人机主动飞向高信

息增益区域。该紧密嵌套的系统级设计打通了探测

反馈、状态更新与轨迹执行的高频交互闭环，为不确

定环境下的持续伴飞提供了系统级架构方案。

（2）面向未知时变传播参数与机动目标状态的强

耦合难题，建立了一套基于双链解耦与分层元策略门

控的联合推断与主动规划方法。在推断阶段，采用

Rao-Blackwellized 粒子滤波在线估计大尺度衰落参

数，并引入基于有效样本量监测的粒子复苏机制以克

服高维参数空间退化问题，嵌套于其中的状态滤波链

则利用自适应交互多模型滤波器，随目标运动模式动

态调节状态转移概率。在规划阶段，构建了融合多步

信息增益探测与模型预测控制的层级化框架，并引入

可学习的排序网络对追踪、探测和保守等候选动作策

略进行实时打分，实现了在不同信念不确定度下状态

利用与信息探索的自适应平衡。

（3）仿真结果表明，所提方法在包含多种复杂机

动轨迹的测试中，各项核心指标均优于所对比的独立

滤波贪心策略与在线规划算法。在传播参数完全未

知的冷启动条件下，本文方法的追踪性能接近乃至在

部分指标上超越若干基线在真实参数已知条件下的

表现，初步验证了所提架构在恶劣感知条件下的自适

应能力。

1　系统模型与问题建模

1. 1　系统架构模型

考虑如图 1 所示面向未知环境机动辐射源的单

无人机追踪系统。系统由一架配备多频段被动射频

前端的无人机与一个非合作机动辐射源构成，二者均

部署于二维离散栅格空间中运行。辐射源不会主动

广播自身坐标与运动意图，其发射功率与环境路径损

耗指数等核心传播参数均为先验未知。无人机在飞

行过程中通过 RSSI 扫描动态采集辐射源的电磁信
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号，提取多频段 RSSI 标量序列作为系统唯一的外部

观测输入，并在感知、认知与决策的持续闭环交互中

在线更新对环境参数与目标状态的联合信念，据此自

主生成下一时刻的导航指令。

系统运行于离散时间步模式，单步时间跨度内无

人机的空间位移与观测采样同步完成。该离散步长

的选取需兼顾无人机物理机动惯性与信号采样的空

间相关性，以确保相邻时间步间系统状态的平稳过

渡。在每个时间步的运行周期内，无人机首先基于当

前空间位姿获取实时电磁观测 RSSI 序列，随后更新

包含未知环境参数与目标运动状态的内部综合信念，

最后依据该信念自主生成下一时刻的飞行引导指令。

1. 2　实体运动学模型

基于二维离散栅格空间的设定，假设该空间的长

宽尺寸为 H ´ W 且总栅格数为 HW。无人机作为主动

执行体，其空间状态由二维位置向量 puav
t = (xu

t y
u
t ) 与

离 散 化 朝 向 ϕu
t Î{017} 联 合 确 定 ，记 为 suav

t =

( puav
t ϕu

t )。受限于平台物理机动惯性，其控制指令被

映射为前进、左转前进与右转前进三种基本动作，即

at Î A ={012}。令 Dϕ(at ) 表示具体动作对应的朝向

索引增量，无人机的运动学转移方程定义为

ϕu
t + 1 = ( )ϕu

t + Dϕ(at )  mod 8 （1）
puav

t + 1 = puav
t + Ds × dir(ϕu

t + 1 ) （2）
其中，Ds 为单步固定的飞行步长；dir(×)为将离散朝向

映射为二维方向向量的函数。当规划轨迹触及环境

边界时，系统采用弹性反射机制处理边界约束，即截

断越界坐标并翻转垂直于边界的速度分量，以确保无

人机始终在有效空域内安全伴飞。同时，定义目标辐

射源的空间状态为 x tgt
t = ( p tgt

t ψt )，其中 p tgt
t 为其二维物

理坐标；ψt 为其离散运动朝向。

1. 3　信号传播与观测模型

在无线电信号传播过程中，接收功率呈现出高度

的非线性衰减特征。设无人机与机动辐射源之间的

实际物理距离为 d(t)= Dg‖puav
t - p tgt

t ‖2，其中 Dg 为栅格

尺度因子。

无人机配置了同步工作在四个离散频段上的射

频前端，针对第 i 个频率通道 fi，其接收功率 Prxi (t)（单

位 dBm）服从包含小尺度阴影衰落的对数距离路径损

耗模型：

Prxi (t)=P tx - L0 - 10n log10( d(t)
d0 ) - 10αf log10( fi

f0 ) +wi (t)

（3）
其中，P tx 为辐射源的发射功率；n 为路径损耗指数；αf

为频率衰减因子；L0 为参考距离 d0 处的基准损耗。阴

影衰落噪声服从零均值高斯分布 wi (t)~N (0σ 2
dB )。系

统将环境传播参数封装为核心参数向量 θ =[P tx n]T。

令 P̂rxi (x tgt
t suav

t θ)表示基于上述模型计算所得的

无噪声理论接收功率。令 z t = [zt1 zt2 zt4 ]T 为当前

时刻的原始观测向量（其各分量 zti 对应第 i 个频段的

实际观测功率 Prxi (t)，单位 dBm），给定无人机位置、

目标状态与确定的传播参数，其联合似然函数可建模

为相互独立的高斯概率密度乘积形式：

p(z t

|

|

|
|
||
|
|
x tgt

t suav
t θ)= ∏

i = 1

4 1

2π σdB

                                 exp ( - ( )zti - P̂rxi (x tgt
t suav

t θ)
2

2σ 2
dB )（4）

当参数 θ完全未知时，较高的发射功率与较大的

路径损耗指数在特定距离内能产生极其相似的似然

值。这种固有的几何耦合模糊性导致基于单点观测

的估计极其困难，系统必须依靠在广域空间内积累具

备高空间分集的观测序列来消除这一模糊性。

为了消除设备硬件差异并提高后续神经网络的

数值稳定性，各通道的原始接收功率将被映射至有界

区间，形成归一化观测向量 z͂ t Î[01]4 供系统感知层的

神经网络模块处理。

1. 4　具身追踪问题建模

基于上述物理运动与观测模型，未知环境中的单

机追踪任务可形式化为一个高维部分可观测马尔可

夫决策过程。令目标状态为 x tgt
t 、机动模式为 mt、传播

参数为 θ，在获取历史观测序列 z1：t 后，系统的联合信

念状态定义为目标状态、机动模式与传播参数的联合

后验分布：

bt = p(x tgt
t mt θ | z1：t )， （5）

图1　系统模型

Figure 1　System model
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  后续各节均以 bt 指代该分布。认知层在每个时间

步同步输出结构化不确定度特征 ( )-
H (t) - -------

ESS t ρ top2 ，分

别表征空间模糊度、参数收敛质量与位置信念多模态

程度。

依据贝叶斯法则，该联合后验可分解为参数后验

与条件状态后验的乘积：

p(x tgt
t mt θ | z1：t )= p(θ | z1：t )× p(x tgt

t mt|θz1：t )，（6）
  该分解揭示了问题的内在耦合结构，参数后验

p(θ | z1：t )的收敛质量取决于观测序列 z1：t 的空间分集

特性，而空间分集由无人机飞行轨迹 suav
0：t 直接决定；

条件状态后验 p(x tgt
t mt|θz1：t )的推断精度又以参数后

验的准确性为前提；而飞行轨迹的规划质量则依赖于

当前信念状态对目标位置与环境参数的估计可靠度。

定义归一化位置信念分布熵

H̄ (t)=H (bpos
t )/ log(HW )，其中bpos

t (xy)=∑
ψ
∑

m
∫bt dθ

为对朝向、机动模式与参数边缘化后的目标位置

信念分布。系统的核心目标是通过寻找最优元策略

πgate，在有限时间步 T 内最大化期望累积折扣收益：

maxπgate
Eπgate TO

é

ë
ê
êê
ê∑

t = 0

T - 1

γtR(bt at )
ù

û
ú
úú
ú

s.t. bt + 1 =Φ(bt at z t + 1 )

          suav
t + 1 = fkinematics (suav

t at ) at Î A

（7）

其中，γ Î(01]为时间折扣因子；Φ(×)为符合标准贝叶

斯滤波法则的信念状态更新算子；fkinematics (×) 封装了

2.2 节中定义的无人机运动学方程及边界反射约束。

即时综合奖励R(bt at ) 由多项竞争性指标线性组合

而成，表示为

R(bt at )=R track (t)+ λ infoDH̄ (t)- λmm ρ top2 (t)- λ turnC turn (at )

（8）
其中，R track (t)= 1 - min ( )1d(t)/r track 为稠密追踪收益，

d(t)为仿真器提供的真实物理距离（仅在训练阶段可

获取），当距离小于预设捕获半径 r track 时系统取得极

值收益；λ info、λmm 与 λ turn 均为非负权重系数。DH̄ (t)=

H̄ (t - 1)- H̄ (t)为信息增益，衡量执行动作前后位置信

念熵的下降量，激励系统主动进行空间探索以消除认

知不确定性。ρ top2 (t)为信念集中度惩罚项，定义为位

置信念分布中次优概率峰值与全局最优概率峰值的

比值，惩罚因观测分集不足导致的信念分布向多个虚

假峰值发散，迫使推断系统收敛至唯一真实解。

C turn (at )= 1( )|Dϕ(at )| > 0 为转弯惩罚项，其中 1(×)为示性

函数，抑制无人机的高频无效盘旋以保障飞行轨迹的

平滑性与能量效率。

上述问题建模的成立依赖于四项基本前提：目标

运动服从离散时间一阶马尔可夫过程，给定当前状态

与机动模式后转移概率与历史轨迹无关；给定收发位

置与传播参数后各频段观测相互独立且噪声独立同

分布；传播参数向量 θ在单次追踪周期内保持准静

态；无人机通过累积具备充分空间分集的观测序列能

够唯一辨识传播参数。当目标运动呈现长程时序相

关、跨频段存在相关衰落、传播参数发生快速跳变或

无人机活动范围过于狭窄时，上述前提将分别被削

弱，方法的适用性需据此重新评估。

然而，即使上述前提得以满足，求解该问题仍是

在高维混合状态空间中进行序贯决策，面临计算与控

制的双重挑战。一方面，单步 RSSI 信息量极低，连续

的传播参数与离散机动模式深度耦合，直接粒子化求

解极易导致权值退化，系统必须引入参数经验先验并

设计高效的条件分解机制，才能在有限算力下实现并

行在线收敛。另一方面，前述“参数辨识依赖空间分

集”的前提引发了深度的探索-利用困境：逼近目标虽

能获取即时追踪收益，却因观测几何单一而不利于参

数辨识；大范围机动虽能丰富观测分集以加速参数收

敛，却会牺牲追踪紧密度。因此，如何在感知受限且

缺乏环境先验的条件下，同时突破联合推断的维数瓶

颈与探索利用的结构性矛盾，构成了求解该追踪问题

的核心关键。

2　面向未知环境机动辐射源的单无人机具

身追踪方法

在参数完全未知的环境下，无人机的物理飞行轨

迹直接决定观测数据的空间分集与有效信息量，而观

测数据的质量构成了状态推断精度的上限，推断精度

又反过来约束决策质量。这种感知、认知与决策之间

的强物理耦合关系要求系统必须在统一框架内实现

三者的协同闭环，而非串行拼接独立模块。

为此，本文提出一种感知、认知与决策深度耦合

的单无人机具身追踪算法，其整体运行架构如图 2 所

示。系统划分为具身感知、具身认知与具身决策三个

核心层级。具身感知层通过时间滑窗机制聚合历史

多通道射频观测与无人机空间位姿，依托深度网络映

射为传播参数的经验先验分布与空间约束信息，为认

知层提供数据驱动的初始化依据。具身认知层将目

标空间坐标、机动模式与未知衰落参数的联合后验形

式化为统一的高维信念状态，通过解耦推断机制在有

限算力下实现联合收敛，同时向决策层输出量化的不

确定度度量。具身决策层采用分层规划策略，底层快

速生成局部候选动作集，上层依据信念不确定度对候

选动作进行效用评估与动态排序，最终选定的执行动

作改变无人机的空间观测位置，驱动下一时刻高价值
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观测数据的采集，从而闭合感知反馈、认知更新与规

划执行的高频物理交互环路。

2. 1　具身感知层：时空观测特征提取与编码

为克服单步观测稀疏的物理局限，感知层在每个

离散时间步对原始观测执行归一化与坐标系变换后，

同步构建固定长度为 L 的联合时空序列 H t Î RL ´ 6（各

行依次包含无人机相对位移 DxτDyτ与四通道归一化

RSSIz͂τ1 z͂τ2 z͂τ4）与有效性掩码 v t Î [01] L
。此时序

聚合机制将标量信号波动与无人机物理轨迹进行几

何耦合，直接从历史序列中提取环境参数先验与空间

约束，为认知层推断提供特征基础。

2. 1. 1　基于时序特征的环境参数先验推断

针对环境参数缺失易引发贝叶斯滤波器初期发

散的问题，感知层构建了参数先验推断网络。该网络

直接从联合时空序列 H t 中提取空间信号衰落特征，

以概率分布的形式回归出未知传播参数向量 θ的经

验先验均值 μθ与标准差 σθ。此数据驱动机制弥补了

物理先验的空白，为高维联合推断提供初始化依据。

为保障先验信息的数值鲁棒性，网络输出端引入

了多级约束机制。系统在将参数均值 μθ严格截断于

物理可行区间 [θ low θhigh ]的同时，利用掩码计算有效

观测步数 |v t| 以构建不确定度自适应保护策略。有效

步数越少，系统动态设定的标准差 σθ下限越高，从而

在观测样本稀疏阶段强制网络保持高方差输出以抑

制伪收敛；若有效步数低于启动阈值，系统则直接回

退至广域高斯分布 N ( )μmid diag(σ 2
fallback )（其中 μmid =

(θ low + θhigh )/2）以确保推断链路的安全接管。

2. 1. 2　数据驱动的空间偏移预测与高阶输出

作为环境参数推断的辅助增强，感知层平行构建

空间偏移预测模块。该模块默认启用并参与每个时

间步的标准运行流程，但其对融合信念的贡献幅度由

置信度门控权重 αoff 自适应调节：当预测不确定性较

高时 αoff 趋近于零，模块影响自动消退，系统的核心

追踪能力完全由认知层的双链解耦推断独立保障。

该模块通过时序深度网络直接回归目标方位偏移，并

将其转化为二维高斯软约束分布 G off (xy)。系统依据

预测标准差的特征标量 σ̄ off 动态解算置信度门控权重

αoff = clip ( )woff × exp(-κ × σ̄ off )00.95 （其中 woff 为基础

融合权重系数，κ为不确定度衰减率），据此与认知层

输出的含朝向基准空间信念 b̄t (xyψ)实施加权融合，

并在融合后重新进行概率归一化：

b̄fused
t (xyψ)µ b̄t (xyψ)× [ ](1 - αoff )+ αoff × G off (xy)     （9）

上述参数先验与空间偏移预测构成了感知层的

高阶特征输出 o t。该高阶表征与原始 dBm 域观测 z t

一同传入后续认知层：o t 在冷启动阶段为参数粒子初

始化提供知情先验，z t 在每个时间步驱动贝叶斯似然

更新。

2. 2　具身认知层：双链解耦联合推断

为 突 破 连 续 参 数 与 离 散 机 动 模 式 深 度 耦 合

带 来 的 维 数 灾 难 ，认 知 层 建 立 了 一 套 基 于 Rao-

Blackwellized 定理的双链解耦推断机制，通过粒子集

与嵌套滤波器的深度协同，在有限算力下实现了环境

参数与目标机动状态的联合收敛。

图2　单无人机具身追踪算法整体架构

Figure 2　Overall architecture of the proposed single-UAV embodied tracking method
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2. 2. 1　双链联合推断总体框架

双链推断框架的核心思想是利用条件独立性对

高维联合后验概率密度进行严格的降维分解。令目

标状态为 x tgt
t 、机动模式为 mt、传播参数为 θ，在获取

当前时刻 t 的历史观测序列 z1：t 后，其联合后验分布被

贝叶斯法则解析分解为边缘参数后验与条件状态后

验的乘积：

p(x tgt
t mt θ | z1：t )= p(θ | z1：t )× p(x tgt

t mt|θz1：t ) （10）
上述恒等分解能够转化为可计算的双链结构，依

赖于以下条件独立性前提：给定传播参数 θ后，观测

似然 p(z t|x
tgt
t suav

t θ)被完全确定。基于此，外层采用粒

子滤波在低维连续空间 θ Î R2 上近似参数后验分布

p(θ|z1：t )，维护规模为 K 的参数粒子集{θ(k)w(k)
t }K

k = 1；内

层则针对每个参数假设实例化独立的交互多模型

（IMM）滤波器 F (k)，在离散网格空间 H ´ W ´ 8 上精确

推 断 条 件 状 态 分 布 p(x tgt
t mt|θ

(k)z1：t )。 这 种 Rao-

Blackwellized 处理通过解析积分精确消除了状态维

度方差，使联合估计的总方差相较于在高维空间直接

粒子化求解显著降低。两条链路通过条件边缘似然

这一唯一接口进行信息交换以更新外层权重，各粒子

的状态链推断彼此独立互不干扰。该架构实现了感

知与动作的协同赋能，精确复现了传播参数决定衰减

物理根因、目标状态决定收发观测几何的因果关系。

2. 2. 2　参数估计链的知情初始化与权重更新

为缓解参数粒子在缺乏先验时出现的发散问题，

参数估计链引入了知情初始化策略。系统提取感知

层传导的高阶表征 o t 中的先验均值 μθ 与标准差 σθ，

按预设比例使主体粒子从高斯分布 N ( )μθ diag(σ 2
θ )

中采样生成，以利用数据驱动的衰落规律；剩余粒子

则从参数可行区间 [θ low θhigh ]上进行均匀采样，以保

障全域空间的探索多样性。

在序贯滤波过程中，参数粒子的权重依据增量观

测的预测似然在对数域内累加更新。在时刻 t，系统

提取每个粒子内部 IMM 滤波器的预测似然，即对目

标状态与模式积分后的条件边缘似然，表示为

p(z t

|

|

|
||
|
θ(k)z1：t - 1 )=∑

m

ωm(k)
t - 1 ∫ p(z t

|

|

|
||
|
x tgt

t θ(k) )

                               p(x tgt
t | mθ(k)z1：t - 1 )dx tgt

t

， （11）

  执行权重累加 log w(k)
t ¬ log w(k)

t-1+ log p(z t|θ(k)z1：t-1 )

并归一化。为抑制权重坍缩，系统对归一化权重施加

向均匀分布的线性插值正则化。

2. 2. 3　基于有效样本量的粒子复苏机制

在高维连续参数空间中，粒子滤波固有的权值退

化现象易导致搜索陷入局部最优。系统在每个时间

步计算有效

样本量 ESS t = 1/∑
k = 1

K

(w(k)
t )2 及其归一化形式

- -------
ESS t =

ESS t /K。当
- -------
ESS t 低于安全阈值 τess 时，系统强制触发

粒子复苏机制。系统按权重升序剔除表现最差的末

端粒子，并以当前全体粒子的加权均值
-
θ t 与加权标

准差为基准，通过高斯抖动重采样生成新参数向量。

信念继承在理论上以最优粒子条件下的空间后

验替代了新参数假设下应从头推演的条件后验，引入

了一项参数条件偏移近似。该近似的合理性在于：复

苏机制以粒子集加权均值为基准生成新参数，使新旧

参数在参数空间中的距离有界，对应条件似然场的差

异有限；同时新粒子在后续时间步将立即以新参数假

设执行标准贝叶斯网格更新，继承带来的初始偏差随

新观测的注入被逐步修正，条件后验渐进回归至与真

实参数一致的分布。在双链解耦结构下，信念继承仅

改变新粒子内层状态链的初始条件，不修改外层参数

链的权重更新规则，两条链路的推断一致性在各自的

更新逻辑下独立维持。

复苏机制的核心设计在于参数空间与状态空间

的严格解耦。在状态维度上，新生成的粒子将直接克

隆系统内当前最优粒子的完整 IMM 空间信念状态

{bm(k * )
t }M

m = 1 作为自身的初始网格分布。若对新粒子重

新初始化空间信念，则在参数重置的瞬间系统将同步

丧失已累积的目标方位估计，导致追踪在复苏后出现

短暂但致命的定位断裂，此时无人机需要额外数十步

才能重新锁定目标。信念继承机制从根本上保证了

参数空间的重新探索不会干扰状态空间的连续追踪，

使两条推断链路的演化保持严格的物理独立性。

2. 2. 4　状态滤波链的自适应交互多模型推断

嵌套于每个参数粒子内部的状态滤波链负责处

理目标高机动性带来的转移不确定性。系统依据目

标可能的机动特征，在基础定向运动、扩展随机机动

与相位感知周期运动（如锯齿形交替转弯与矩形周期

直行）三个层级上构建了 M 个并行子滤波器，各子滤

波器在离散网格 H ´ W ´ 8 上维护独立的空间信念分

布 bm(k)
t (xyψ)。在每个离散时间步，子滤波器首先依

据对应运动模式的转移概率执行空间预测，随后利用

参数假设 θ(k) 计算各网格点处的理论接收功率与实际

观测 z t 之间的似然，完成贝叶斯网格更新。

为提升模型对复杂机动行为的响应敏捷度，内层

IMM 滤波器引入了基于认知不确定度的双重自适应

调节机制。滤波器在执行网格预测前，利用上一时刻

归一化位置信念熵 H̄ (t - 1) 动态解算两类自适应参

数。其一为模式切换概率，可以表示为

πsw (t)= πmin + (πmax - πmin )× clip ( )η × H̄ (t - 1)01     （12）
其中，η为控制敏感度的缩放因子。当 H̄ (t - 1)升高即

7
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目标位置模糊时，πsw (t)增大使得模式转移概率矩阵

的非对角元素上升，促使滤波器在不同机动假设间快

速跳转以捕获突发机动。其二为均匀扩散系数 ϵm
u (t)，

采用与切换概率类似的线性映射机制，可以表示为

ϵm
u (t)= ϵmin + (ϵmax - ϵmin )× clip ( )η × H̄ (t - 1)01     （13）

通过该式控制各子滤波器中均匀分布的混合比

例，当信念熵较高时增大该系数，强制概率质量向邻

近网格大范围扩散，防止空间信念在单一区域过度

集中。

上述两项自适应调节机制属于对标准 IMM 固定

参数设定的启发式扩展，其理论动机在于建立信念不

确定度与滤波器内部参数之间的反馈通道。模式切

换概率随信念熵升高而增大，使滤波器在检测到预测

失配时加速模式捕获以增强对突发机动的响应敏捷

度；均匀扩散系数随信念熵升高而增大，通过动态扩

展转移核的支撑集保证先验分布对真实目标位置的

覆盖概率，避免滤波器因先验支撑集不足而陷入局部

收缩。两者的合理性基于归一化位置信念熵作为模

型预测失配程度间接指示量的经验对应关系。

2. 2. 5　全局信念融合与不确定度量化

在完成双链的并行演化后，认知模块将分布于各

个粒子内部的碎片化后验进行融合。针对目标的空

间位置，系统对所有参数粒子的 IMM 融合信念进行

加权求和，提取出全局空间信念分布：

b̄t (xyψ)= ∑
k = 1

K

w(k)
t ∑

m = 1

M

ωm(k)
t bm(k)

t (xyψ) （14）
其中，ωm(k)

t 为粒子 k 内第 m 个运动模式的后验概率权

重。同时，系统通过加权求和获取参数后验均值：

θ̂ t =∑
k

w(k)
t θ

(k) （15）
以及各机动模式的全局后验概率权重：

ω̄m
t =∑

k

w(k)
t ω

m(k)
t （16）

除一阶统计估计量外，认知模块还输出一组结构

化 的 不 确 定 度 指 标 ：归 一 化 位 置 信 念 熵 H̄ (t)=

H (bpos
t )/ log(HW )表征空间模糊度，次主峰概率比 ρ top2

表征位置信念的多模态程度，归一化有效样本量
- -------
ESS t 反馈参数收敛质量。上述估计结果与不确定度

度量被统一封装为结构化的综合信念状态，构成系统

对未知物理环境的完整后验表征。

2. 3　具身决策层：分层主动规划与元策略门控

为规避庞大连续空间中的在线前瞻搜索计算瓶

颈，决策层建立了一套分层主动规划与元策略门控机

制。底层依托多目标预测控制与信息增益度量提取

候选动作子集，顶层则通过神经网络元策略对候选动

作进行动态效用评估与排序，输出最优物理执行

指令。

2. 3. 1　基于多目标预测控制的候选轨迹生成

在底层轨迹生成阶段，决策模块采用滚动时域优

化框架。系统设定固定前瞻窗口 Nh，穷举离散动作

空间内所有可行的控制序列 a t：t + Nh - 1 Î ANh，并从位置

信念 bpos
t 中提取前 J 个（Top-J）概率最高的目标位置

假设，结合各运动模式的后验权重 ω̄m
t 进行前向轨迹

推演。每条候选无人机轨迹 s 的执行代价被定义为

预测距离、越界惩罚与转弯惩罚的折现加权和：

Cs =∑
jm

wpos
j ω̄m

t ∑
τ = 1

Nh

γτ[ ]d sjm
τ + λout max(0d sjm

τ - r track )2

        +λ turn∑
τ = 1

Nh

γτ 1(|Dϕ(as
τ )| > 0

（17）

其中，d sjm
τ 为第 j 个位置假设在模式 m 下与无人机的

预测空间距离；wpos
j 为该假设的信念概率权重；r track 为

预设追踪半径；λout、λ turn 分别为越界与转弯惩罚系数；

γ为时间折扣因子。

为克服静态信念无法预见行动后认知收益的局

限，规划器引入了单步信念前推机制。针对每个首步

候选动作 a ÎA，系统从当前位置信念 bpos
t 中采样若

干目标假设位置，利用参数后验均值 θ̂ t 为每个假设生

成模拟 RSSI 观测，并据此计算执行该动作后的期望

后验位置信念 b̂pos
t + 1 (a)。规划器随后以该期望后验信

念替代静态信念重新评估轨迹代价，将物理动作与认

知状态演化进行了数学绑定，确保生成的轨迹具备后

验最优性。

2. 3. 2　驱动空间探索的信息增益度量

从信息论角度，执行动作 a 后系统获得的严格信

息增益定义为 I (a)= H (bpos
t )- Ez t + 1|a[ ]H (bpos

t + 1 ) 。鉴于其

蒙特卡罗采样的精确计算开销无法满足在线决策的

实时性需求，本文采用测量熵 Hmeas ( pa
t + τ )作为保序近

似替代。该度量量化了候选观测位置处预测 RSSI 分
布的散度，值越大表明预测观测越可区分，与严格信

息增益在单调性上保持一致。此近似在似然函数单

峰且信噪比适中时较为稳健；尽管在严重多模态且观

测值域重叠时其保序性可能被削弱，但 3.3.1 节的单

步信念前推机制已将动作对信念结构的影响纳入代

价评估，在一定程度上有效缓解了该偏差。

为平滑单步观测带来的随机波动，系统沿候选航

向计算多步折扣信息增益总量：

I (a)=
∑
τ = 0

Nprobe - 1

γτprobe Hmeas ( pa
t + τ )

∑
τ = 0

Nprobe - 1

γτprobe

（18）

其中，Nprobe 为探测前瞻步数；γprobe 为探测折扣因子。
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计算所得的多步信息增益 I (a)作为奖励项，在位置信

念熵 H̄ (t)超过预设安全阈值 Hsafe 时被动态注入代价

函数中。具体而言，引入状态指示函数构建增强代价

C aug
s = Cs - λent (t) × I (as

0 )，其中 as
0 为轨迹 s 的首步动作，

探索权重 λent (t)= λ0 × 1(H̄ (t)> Hsafe )，λ0 为基础探索系

数。该度量机制使得无人机能够在认知模糊时主动

向不确定度最高的方向机动，加速内部推断系统的全

局收敛。

2. 3. 3　结构化候选动作集的提取机制

面对穷举生成的海量候选轨迹，决策模块基于物

理代价与信息增益，降维提取出一个具备明确语义代

表性的三策略候选动作集 Acand
t ={a track

t aprobe
t asafe

t }，其

数学定义为
a track

t = argmin
aÎ A

min
s： as

0 = a

C aug
s  

aprobe
t = argmax

aÎ A
I (a) 

asafe
t = argmin

aÎ A
Es： as

0 = a [Cs ]

（19）

追踪策略 a track
t 直接抵近目标高概率区域，探测策

略 aprobe
t 驱动系统执行大范围空间观测，保守策略 asafe

t

在追踪与探测间取折中。该三策略结构将连续的探

索与利用权衡空间离散化为具有明确物理语义的候

选子集，既保留了自适应决策的灵活性，又将元策略

的搜索空间从原始动作空间压缩为语义更丰富的策

略空间，显著降低了后续网络的学习难度。上述三策

略在探索利用权衡轴上分别定位于极端利用、极端探

索与中间折中三个结构性锚点。在本文追踪问题中，

探索与利用构成决策空间的主导矛盾维度，原始动作

空间中任意候选轨迹的首步动作在该轴上的投影必

然落入三个锚点的某个邻域，因此三策略子集在行为

模式层面构成了对原始动作空间的有效覆盖。

为确保系统在遭遇毁灭性发散时具备强制纠偏

能力，候选提取层内嵌了底层强制覆盖规则。当 H̄ (t)

连续多个时间步停滞不降、
- -------
ESS t 跌破极限阈值，或

ρ top2 过高时，提取模块将阻断常规的策略门控流转，

强制系统执行探测策略 aprobe
t 。此硬逻辑兜底机制有

效防范了神经网络在状态空间边界区域的不可控失

效。强制覆盖规则与排序门控网络之间为严格的优先

级关系：常态下排序网络拥有完整的决策权限，仅当系

统检测到信念熵持续停滞、有效样本量跌破极限阈值

或多峰性指标超过安全上限等毁灭性发散征兆时，覆

盖规则才阻断网络输出通路并无条件执行探测策略，

为系统提供不依赖网络泛化能力的确定性安全兜底。

2. 3. 4　基于多维特征融合的排序门控网络

候选动作集的最终优选由排序门控网络执行。

系统构建紧凑表征向量 f t Î Rdf，严密级联了自身运动

状态（朝向、上一步动作）、信念不确定度特征（H̄ (t)、
- -------
ESS t、ρ top2）、参数后验 θ̂ t、运动模式权重 ω̄m

t 以及各

候选动作的归一化相对代价与信息增益。该特征

向量被输入至多层感知机网络中，平行输出各个

候选策略对应的效用评估标量 s t Î R |Acand
t |，系统选择效

用 得 分 最 高 的 分 支 执 行 物 理 动 作 映 射 ，即 at =
Acand

t [ argmax
j

stj ]。

在网络的优化训练阶段，由于三个候选动作的代

价差异是连续的标量而非绝对的分类正误，系统摒弃

了传统的硬标签分类，转而采用成对排序损失以更好

地 保 序 。 具 体 而 言 ，对 候 选 动 作 对 集 合 P =

{ }(ij) |  i ¹ jij Î { }12|Acand
t | ，排序损失定义为

L rank =
1

|P| ∑
(ij)ÎP

log ( )1 + exp ( )-yij (si - sj ) （20）
其中，yij = sign(Cj - Ci ) 为代价比较指示（代价低者应

获更高评分）。为强化网络对全局最优动作分布的拟

合能力，系统同步引入软交叉熵损失，表示为

Lce =-∑
j

psoft
j log

exp(sj )

∑
l

exp (sl )
 

psoft
j =

exp(-Cj /τ temp )

∑
l

exp (-Cl /τ temp )

（21）

其中，τ temp 为控制软标签平滑度的温度参数。网络的

总训练目标定义为加权组合 L = L rank + λceLce。选定

的最优动作 at 最终被输入无人机运动学执行接口，完

成从感知到执行的单步物理闭环。

排序门控网络以结构化不确定度特征组作为核心

输入，其理论动机在于近似实现 POMDP框架下的信息

驱动决策原则：在高不确定度状态下优先选择探测策略

以恢复认知质量，在低不确定度状态下切换至追踪策略

以最大化即时追踪收益，由此在认知恢复与追踪利用之

间维持动态平衡，以保障长时间尺度上的稳定跟踪。

2. 4　系统闭环运行流程与阶段性行为分析

上述三层模块通过前向特征传递与反馈不确定

度流构成严密的物理闭环。本节提炼单时间步的完

整数学迭代管线（如算法 1 所示），并剖析系统在不同

追踪阶段的自发涌现行为。

该闭环的核心特征在于，系统从探索到利用的阶

段性转变并非由人工阈值硬编码，而是由三层交互的

内在动力学自发涌现。在冷启动阶段，感知层的高方

差先验驱动认知层维持广域信念分布，高信念熵 H̄ (t)

经特征级联触发决策层偏向探测策略 aprobe
t ，引导无人

机大尺度机动以累积观测分集；随着参数在似然竞争

中逐步收敛，H̄ (t)的下降引发 IMM 切换概率 πsw (t)与

9



电 子 学 报

扩散系数 ϵm
u (t) 同步收缩，排序网络据此自适应切换

至追踪策略 a track
t ，平滑转入稳态伴飞；若目标剧烈机

动致使 H̄ (t)骤升，该数据流则自动反转以重新消除空

间模糊。为支撑上述纯在线的自适应演化，系统对各

模块的训练与部署阶段进行了严格划分。具体而言，

感知层先验网络与决策层排序网络在离线阶段分别

以真实参数和仿真真实代价为监督信号完成学习，随

后参数即被冻结；在在线部署阶段，认知层的双链解

耦推断、决策层的轨迹生成及信息增益度量均为实时

计算，排序网络仅执行前向推理，且在线代价评估完

全基于内部信念分布，彻底摆脱了对仿真器真实距离

信息的依赖。

系统单时间步的计算复杂度由两项主导。认知

层内层状态链对 K 个参数粒子各嵌套 M 个子滤波器，

每个子滤波器在 H ´ W ´ 8 网格上执行预测与更新，

总复杂度为 O(K × M × HW )。决策层对 |A|Nh 条候选轨

迹逐一评估 J 个位置假设与 M 个模式下的预测代价，

总 复 杂 度 为 O(|A|Nh × Nh × J × M )。 在 本 文 配 置（K =

12M = 3H = W = 64|A| = 3Nh = 6）下，两项有效计算

规模均处于 105 量级，可在 GPU 并行加速下于毫秒量

级完成，与实测的单时间步推理耗时均值 11.6 ms 相
吻合。决策层复杂度随 Nh 呈指数增长，构成更长前

瞻视野下的主要可扩展性瓶颈。

3　实验与结果分析

为全面验证所提方法的性能，本文搭建了二维离

散栅格仿真平台，核心参数如表 1 所示。辐射源配备

四频段射频前端，载频分别为 2.4、3.5、5.2、5.8 GHz。
为模拟真实环境中传播条件的不确定性，仿真环境在

每个 episode 开始时从区间 [0.53.0] dB 内随机采样阴

影衰落标准差 σ env
dB ，而本文方法内部的贝叶斯滤波器

则以固定假设值 σdB = 2.8 dB 进行似然计算，由此产生

的模型失配进一步检验了系统的鲁棒性。每次仿真

持续 T = 220 个时间步，辐射源随机执行直线、锯齿

形、矩形与随机游走等典型机动轨迹，双方初始位置

随机生成。所有实验在配备 NVIDIA RTX 3090 GPU
的服务器上完成。在全部测试轨迹上统计，单时间步

端到端推理耗时（涵盖感知层特征提取、认知层双链

推断更新与决策层策略评估）均值为 11.6 ms，标准差

为 2.3 ms。
表1　仿真参数设置

Table 1　Simulation parameter settings
参数

栅格空间尺寸

单步飞行步长

追踪捕获半径

环境阴影衰落标准差

滤波器假设噪声标准差

单次仿真时间步

参数粒子数

IMM子滤波器数

MPC前瞻窗口

时间折扣因子

ESS复苏阈值

复苏替换比例

均匀采样粒子比例

IMM切换概率范围

熵缩放因子

越界惩罚系数

转弯惩罚系数

探测前瞻步数

探测折扣因子

探测激活阈值

探测激活阈值

符号

H ´W

Ds

r track

σ env
dB

σdB

T

K

M

Nh

γ

τess

—

—

[πmin πmax ]

η

λout

λ turn

Nprobe

γprobe

Hsafe

Hsafe

数值

64 ´ 64

1 m
8 m

[0.5, 3.0] dB
2.8 dB

220
12
3
6

0.9
0.45
35%
25%

[0.005, 0.08]
1.2
160
0.06

1
0.9
2.7
2.7

算法1 单时间步具身追踪闭环

输入： 观测 z t,无人机状态 suav
t ,时空序列 (H t v t ),粒子集

{θ(k)w(k)
t - 1 F (k)}K

k = 1

输出： 具身动作 at

1. 提取经验先验 (μθ σθ )¬ (H t v t ) //2.1.1节

2. 回归空间约束 (αoff Noff )¬ (H t ) //2.1.2节

3. πsw (t)¬ πmin + (πmax - πmin )× clip ( )η × H̄ (t - 1)01

4. for k = 12K do
5.  IMM网格运动预测F (k).predict ( )πsw (t)ϵm

u (t)

6.  似然更新 ℓ(k)¬F (k).update(z t θ
(k) )

7.  粒子对数权重累加 log w(k)
t ¬ log w(k)

t - 1 + log ℓ(k)

8. end for
9. 归一化{w(k)

t };计算- -------
ESS t ¬ ( )K∑

k

(w(k)
t )2

-1

10. if - -------
ESS t < τess then粒子复苏

11. 信念融合 b̄t ¬∑
k

w(k)
t ∑

m

ωm(k)
t bm(k)

t

12. 偏移软约束融合bfused
t ¬ [ ](1 - αoff )+ αoff ×N off

13. 边缘化获取位置信念bpos
t ¬∑

ψ

b̄fused
t

14. 计算 H̄ (t),ρ top2,θ̂ t,ω̄m
t

15. 时域代价评估{Cs }¬ (bpos
t -θ t ωm

t Nh )//2.3.1节

16. 1-step信念前推 b̂pos
t + 1 (a)¬ fRollout (b

pos
t aθ̂ t )

17. 多步信息增益测量I (a)¬ fInfoGain (bpos
t θ̂ t )

18. 三策略候选提取Acand
t ¬ ( ){C aug

s }{I(a)} //2.3.3节

19. 特征级联 ft ¬ [ ]suav
t ; H̄ (t);

- -------
ESS t ; ρ top2 ; θ̂ t ; ω̄

m
t ;{Cs };{I}

20. 排序门控优选at ¬ ( f t )//2.3.4节

21. 运动学执行 suav
t + 1 ¬ fkinematics (suav

t at )

22. 采集新观测 z t + 1,步进 t¬ t + 1
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为评估不同先验条件下的适应能力，每种方案均

在两种初始化模式下分别运行。无先验初始化模式

中传播参数 θ完全未知，系统从广域分布冷启动；真

值初始化模式中传播参数直接设为仿真器的真实值，

代表参数已知的理想上界。两种模式的性能差距直

接反映了各方法对参数不确定性的鲁棒程度。为全

面评估所提方法的性能优势，本文选取以下基准方案

进行对比。

（1）粒子滤波 SIR：采用标准序贯重要性重采样

粒子滤波器进行目标状态估计，决策层使用贪心策略

直接飞向 MAP 估计位置。该方案不具备参数在线估

计与主动探测能力，代表经典被动滤波范式的性能

基准。

（2）POMCP 类 规 划 ：认 知 层 沿 用 本 文 的 双 链

RBPF-IMM 推断架构，决策层替换为基于蒙特卡罗树

搜索的前瞻规划算法，通过多步仿真评估候选动作的

长期期望收益，代表经典 POMDP 在线求解方法。

（3）EKF 贪心：采用扩展卡尔曼滤波器在连续状

态空间中维护目标位置的高斯后验估计，决策层使用

贪心策略。该方案以单高斯假设近似后验，代表轻量

级连续域滤波方法。

（4）随机策略：认知层使用本文的完整推断架构，

决策层在每个时间步从 A 中等概率随机选取动作。

该方案用于量化主动决策的性能增益，同时验证认知

层在缺乏合理决策支撑时的退化程度。

图 3 给出了参数先验网络与排序门控网络的训

练损失曲线。参数先验推断网络与排序门控网络的

训练数据均来自仿真平台生成的随机轨迹集合，训练

过程独立于测试场景。部署阶段两个网络的参数保

持冻结，系统以纯在线推理模式运行，单次时间步的

端到端推理耗时约 12 ms。两个网络均在前 10 轮内

完成损失的快速下降，随后平稳收敛。参数先验网络

的训练与验证损失全程保持紧密贴合，未出现验证损

失反弹，表明其在参数经验分布提取任务上不存在过

拟合。排序门控网络的收敛速度略快，约 15 轮后训

验间距即趋于稳定，这与其输入维度较低且候选空间

仅含三个离散策略分支的结构特点一致。两个网络

均展现出良好的泛化性能，为部署阶段的实时闭环推

断提供了可靠的模型基础。

图 4 给出了五种方案的 AUC 归一化指标总体对

比。本文方法在无先验初始化条件下取得了最高

AUC 值，且显著领先于其余四种基线。本文方法在

参数完全未知时的表现已超越粒子滤波 SIR 与 EKF
贪心在真值初始化下的性能，说明感知层的在线参数

推断与认知层的双链解耦推断能够有效弥补参数缺

失带来的信息损失，决策层的分层规划进一步将认知

优势转化为物理追踪收益。POMCP 类规划虽具备多

步前瞻搜索能力，但 AUC 仍明显低于本文方法，反映

了蒙特卡罗树搜索在高维信念空间中的采样效率瓶

颈。随机策略在两种模式下均表现最差且初始化模

式间几乎无差异，表明缺乏合理决策引导时认知层的

推断优势无法转化为有效的追踪行为。

图 5 给出了各方案的平均目标距离对比。本文

方法在无先验模式下取得了最低的平均距离，且优于

粒子滤波 SIR 在真值初始化下的结果，佐证了推断与

决策联合优化的有效性。POMCP 类规划位列第二，

但与本文方法仍有显著差距。随机策略与 EKF 贪心

的平均距离均超过 30 格，后者在两种初始化模式下

差异较小，源于单高斯假设无法表征目标机动产生的

多峰位置分布，导致贪心策略频繁飞向错误的概率

质心。

为揭示追踪性能的动态演化过程，图 6 展示了各

方案在无先验模式下平均目标距离随时间步的变化

曲线。本文方法在约前 30 步的冷启动阶段距离较

高，对应于感知层输出高方差参数先验、决策层偏向

图3　训练损失曲线

Figure 3　Training loss curves

图4　AUC归一化指标总体对比

Figure 4　Overall comparison of normalized AUC across methods
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探测策略的系统状态。随后距离迅速下降并在 50 步

左右收敛至稳定的低距离区间，体现了从主动探索到

深度利用的阶段性转变。其物理机制在于早期的大

尺度空间机动为参数粒子提供了充足的观测分集，使

双链推断迅速锁定联合后验，信念熵的下降随即触发

决策层切换至追踪策略。粒子滤波 SIR 在初期与本

文方法差距不大，但收敛后的稳态距离明显更高且持

续波动，反映了被动滤波在目标机动时无法通过调整

飞行方向恢复追踪的局限。其余方案的距离曲线始

终维持在高位，未展现出有效的收敛特征。

为更精细地刻画空间分辨能力，图 7 给出了各方

案在无先验模式下的 Precision@r 曲线。本文方法在

所有半径阈值上均位于最上方，且优势在中等半径区

间尤为显著：r = 16 格时本文方法精度约 0.63，粒子滤

波 SIR 与 POMCP 类 规 划 均 约 0.33，EKF 贪 心 仅 约

0.16。r = 8 格处虚线对应预设捕获半径 r track，本文方

法在该处精度约 0.25。在小半径区间，本文方法的曲

线斜率明显更高，说明在要求精细逼近目标的严苛条

件下同样具备显著的定位能力。

图 8 聚焦于严格半径精度 Precision@4.0 格的热力

图，将评估标准收紧至捕获半径的一半。本文方法在

无先验与真值模式下分别达到0.085与0.086，两者几乎

无差异，表明感知层的在线参数推断已能充分替代真实

参数先验。本文方法的无先验精度约为粒子滤波SIR真

值模式的两倍、POMCP类规划真值模式的 1.67倍、EKF
贪心真值模式的近三倍。其机制在于主动探测策略系

统性地引导无人机飞向高信息增益区域，由此获取的观

测序列具备更优的空间分集特性，使得联合后验在参数

维度和状态维度上同时实现精细收敛。

图 9 给出了各方案在捕获半径 r track 内的追踪比例

对比。本文方法在无先验模式下达到约 0.35，意味着

在 220 步的仿真周期中约有 77 个时间步处于捕获半

径以内，考虑到约 30 步的冷启动探索期，稳态阶段的

实际追踪效率显著更高。该值同样超越了粒子滤波

SIR 在真值初始化下的表现，验证了主动决策对追踪

质量的关键贡献。EKF 贪心与随机策略的追踪比例

均低于 0.10，系统大部分时间处于目标丢失状态。

图5　平均目标距离对比

Figure 5　Comparison of average target distance across methods

图8　严格半径精度 Precision@4.0 热力图

Figure 8　Heatmap of strict-radius precision (Precision@4.0)

图6　对比平均目标距离随时间演化

Figure 6　Evolution of average target distance over time steps

图7　Precision@r 对比曲线

Figure 7　Comparison curves of Precision@r across methods
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图 10 展示了各方案的最长连续捕获占比。相较

于追踪比例，该指标对稳定性要求更为严苛，任何一次

短暂的目标丢失都会中断连续计数。本文方法在无

先验模式下接近 0.18，远高于其余基线，表明系统不

仅能快速收敛至目标附近，更能在目标持续机动条件

下维持长时间稳定伴飞。该能力源自认知层自适应

IMM 机制与决策层强制探测覆盖规则的协同：当目标

突然变向导致信念熵骤升时，IMM 滤波器通过提升模

式切换概率快速捕获新运动模式，决策层据此切换至

探测策略以恢复信念收敛，从而避免长时间追踪中

断。POMCP 类规划位列第二，但连续捕获占比不足

本文方法的一半，其余方案均低于 0.05。

图 11 给出了一次典型仿真 episode 的空间轨迹与

距离演化曲线。左图中无人机在起始阶段执行了较

大范围的发散式探索，这是决策层在高信念熵驱动下

偏向探测策略的外在表现。随着观测分集的累积，无

人机轨迹逐渐收敛至目标附近并进入紧密伴飞模式，

两条轨迹在后半段呈现高度平行的几何关系。右图

的距离时序曲线显示，系统在约 30 步后距离迅速下

降至捕获半径以内，此后虽因目标机动偶有短暂跳

出，但均在数步内恢复，最终取得了 0.717 的追踪占

比与 9.14 m 的平均距离。该结果与 3.4 节所分析的

冷启动探索、过渡收敛与稳态追踪三阶段行为高度

吻合。

4　结论

本文针对传播参数未知的机动辐射源单机追踪

难题，构建了以不确定度双向传递为纽带的感知、推

断与决策闭环具身追踪系统。该系统以双链解耦推

断为核心，通过 Rao-Blackwellized 粒子滤波与交互多

模型的嵌套协同，高效实现了参数与状态的联合在线

收敛；在此基础上，决策层利用排序门控网络对动作

空间进行降维优选，使无人机能依据信念不确定度，

自发完成从广域探索到紧密伴飞的策略转换。仿真

结果验证了该协同架构在恶劣感知条件下的鲁棒性

与性能优势。未来研究将突破当前的一阶马尔可夫

与参数准静态等基础前提，重点拓展系统在传播参数

快变、目标长时序相关及空间物理约束等复杂场景下

的追踪能力。
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