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一种针对多目标跟踪的多基雷达系统聚类与功率联合分配算法 

严俊坤    纠  博*    刘宏伟    保  铮 
(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：为了使多基雷达系统(MSRS)能动态地协调各部雷达的发射参数及其所获得的量测的使用，进而在系统资

源有限的约束下达到更好的性能，该文提出一种针对多目标跟踪的 MSRS 聚类与功率联合分配算法。首先，该文

推导了目标跟踪误差的贝叶斯克拉美罗下界(BCRLB)。然后，以 小化多目标总体跟踪误差的 BCRLB 为目标，

建立了包含聚类方式和发射功率两个优化变量的代价函数，并用循环 小化算法和投影梯度算法对这个双变量优化

问题进行了求解。 后，通过仿真实验验证了提出算法的有效性。 
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Abstract: This paper proposes a joint cluster and power allocation algorithm for multiple targets tracking in 

multistatic radar system. By selecting an optimal subset of radars with predetermined size to cluster around each 

target and implementing the power allocation strategy among those selected radars, this algorithm can achieves 

better performance under the resource constraints. Firstly, the Bayesian Cramer Rao Lower Bound (BCRLB) is 

derived. Then, a criterion minimizing the total BCRLB on the mean square error in multiple targets tracking is 

derived, and the corresponding optimization problem with two independent vectors is solved by cyclic 

minimization algorithm incorporating gradient projection method. Finally, the validity of the proposed method is 

demonstrated with the simulation results. 
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1  引言  

近年来，多基地雷达系统(MSRS)在航空、航天、

航海等行业中已经得到了较为广泛的应用 [1 5]− 。它

具有两个突出特性：(1)几个空间分开的测量站；(2)
接收目标信息的联合处理。正是这两个独特特性的

组合，使 MSRS 具有许多优于单雷达的性质[1]。在

它广阔的发展前景中，如何利用雷达组网的冗余信

息，提高目标的定位和跟踪精度 [2 5]− 已经成为一个

重要的研究方向。文献[4]研究了利用 MSRS 进行目

标定位时，定位误差的克拉美罗下界(CRLB)；文献

[5]给出了 MSRS 跟踪目标时均方根误差(MSE)的贝

叶斯克拉美罗下界(BCRLB)。这些结果表明，基于

MSRS 的目标定位和跟踪精度与 MSRS 中雷达的数
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量，各部雷达的发射功率等很多因素有关。理论上，

MSRS 中包含的雷达数目越多、各部雷达的发射功

率越高，目标的定位和跟踪精度就越高。但在实际

应用中，MSRS 包含的雷达数目越多，就意味着需

要传输的数据量越大，融合中心的计算复杂度越 
高[6]；对于一些特定的应用场合，比如总能量有限的

雷达网络进行目标跟踪，或者军事应用中低截获的

需求等，则需要 MSRS 在发射总功率有限制的情况

下，尽可能达到更好的性能。因此，如何合理地分

配 MSRS 的有限资源，已经成为实际应用中的一个

关键问题。 
从资源的种类上来说，现有的资源分配方式可

大体分为两种，一种是基于系统组成结构的分配方

式 [6 8]− ；另一种是基于发射参数的分配方式[9,10]。针

对基于组成结构的资源分配问题，文献[7]在考虑工

程应用中传输带宽和融合中心的处理能力的前提

下，提出了一种基于子集选取的单目标定位算法。

该算法包含了两种优化模型：一种是在达到预先设

定的定位精度的条件下，使用 少数目的雷达；另
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一种是在 MSRS 系统中挑选给定数目的雷达，以达

到 好的定位精度。在此基础上，文献[8]提出了一

种基于雷达聚类分配的多目标定位算法，目的是在

满足各个目标的定位精度需求的前提下，使用 少

数目的雷达。该算法将 MSRS 按目标的个数进行聚

类，每个目标只由对应子类中的雷达进行跟踪，从

而减小了 MSRS 的传输数据量和融合中心的计算复

杂度。针对基于发射参数的资源分配问题，文献[9]
和文献[10]则在分布式多输入多输出(MIMO)雷达

的平台下，提出了从性能出发的功率分配思想。该

文献将目标定位误差的CRLB作为功率分配的代价

函数，目的是合理地分配系统有限的功率资源，使

目标的定位精度 高。 
总的来说，上述算法提出了合理分配 MSRS 有

限资源的思想，给后续研究打下了坚实的基础。但

是却存在如下几个不足之处：(1)上述算法只能针对

某个固定位置的目标进行资源分配。而在实际中，

目标的位置是无法提前获取的，这就要求 MSRS 能

够根据当前时刻的观测信息预测下一时刻的目标位

置，进而对系统资源进行提前分配[11]。因此，基于

MSRS 的资源分配算法更加适用于目标跟踪的情

况；(2)在聚类分配算法中[7,8]，各部雷达都以 大功

率发射信号，而这可能会导致系统的功率资源得不

到充分利用；(3)由于 CRLB 在低信噪比情况下的不

紧致性[4]，文献[10]提出的功率分配算法对各部雷达

的发射功率都设置了一个下界。换句话说，即使某

部雷达对目标定位精度几乎没有贡献，它也需要发

射这部分功率，而这也会导致资源的浪费；(4)文献

[10]将功率分配看作一个非凸优化问题，并用凸松弛

方法结合贪婪算法进行了求解，而这种求解方法计

算量较大，也可能得不到 优解[12]。 
针对上述不足之处，本文将前面提到的两种资

源分配方式相结合，提出了一种针对多目标跟踪的

MSRS 聚类与功率联合分配算法，简称 JCAPA 
(Joint Cluster Allocation and Power Allocation)算
法。其步骤可简要描述为：在各个时刻挑选固定数

目的雷达与每个目标进行聚类(每个目标只由对应

子类中的雷达进行跟踪)，并针对每个子类中的雷达

进行功率分配，使 MSRS 能动态地协调各部雷达的

发射参数及其所获得的量测的使用，进而在资源有

限的约束下达到更好的性能。 

2 数学模型 

2.1 目标运动模型 
假设空间中有 Q 个空间上分开的目标，其中第

q 个目标的运动模型可描述为 

1 1=q q q
k k k− −+x Fx u              (1) 

式(1)中， q
kx 表示 k 时刻第 q 个目标的状态。 

T
T T T T[ , , , ]q q q q q

k k k k kx x y y=x         (2) 

上标 T 表示矩阵或向量的转置， T T( , )q q
k kx y 和 T( ,q

kx  

T )q
ky 分别表示k 时刻第 q 个目标的位置和速度。F

为目标状态转移矩阵，可以表示为 

0

2

1

0 1

T⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⊗ ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

F I             (3) 

其中⊗是矩阵直积的运算符号， 2I 表示2 2× 的单位

阵， 0T 表示采样间隔。式(1)中， 1
q
k−u 表示 1k − 时

刻，零均值、白色高斯过程噪声序列，其协方差矩

阵为 1
q
k−Q

[13]。 
2.2 观测模型 

假设空间中一个MSRS含有N部同步的两坐标

雷达，各部雷达的采样周期都为 0T 。雷达的坐标可

以表示为( , ), 1,2, ,i ix y i N= 。在k 时刻，第 q 个目

标到第 i 部雷达的径向距离 ,
q
i kR 可表示为 

2 2
, T T( ) ( )q q q

i k k i k iR x x y y= − + −        (4) 

同理，k 时刻第 i 部雷达与第 q 个目标因相对运动而

产生的多普勒频移为 

( )
T

, T T ,
T

2
,

q
k iq q q q

i k k k i kq
k ii

x x
f x y R

y yλ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜= − ⎟⎜ ⎟⎜ − ⎟⎟⎜⎝ ⎠
      (5) 

式(5)中， iλ 表示第 i 部雷达的工作波长。 
在实际中，目标的真实距离和多普勒信息是不

可能获得的，雷达的测量往往含有随机误差。那么，

在k 时刻第 i部雷达测量得到的第 q个目标的距离和

多普勒信息可以表示为 

, , ,

, , ,

q q q
i k i k i k

q q q
i k i k i k

R R R

f f f

⎫⎪= +Δ ⎪⎪⎬⎪= +Δ ⎪⎪⎭

           (6) 

其中 ,
q
i kRΔ 和 ,

q
i kfΔ 表示这些测量信息对应的误差。根

据文献[14]，这些误差的大小与当前时刻的回波的信

噪比(SNR)有关，不管雷达采取何种估计方式获取

这些测量，它们的误差均存在一个下界。 

( )
( )

,

,

22
, , ,

22
, , ,

q
i k

q
i k

q q
i i k i k i kR

q q
i i k i k i kf

a P h

P h

σ α

σ γ α

⎫⎪∝ ⎪⎪⎪⎬⎪⎪∝ ⎪⎪⎭

        (7) 

其中 ia 与第 i 部雷达发射信号的有效带宽有关， iγ
则取决于相干积累的时间长度[14]。衰减因子 ,

q
i kα 与第

q 个目标到第 i 部雷达的径向距离有关， ,i kP 为 k 时

刻第 i 部雷达的发射功率， ,
q
i kh 是一个复数，代表第

q 个目标的雷达截面积(RCS)。 
在实际中，每部雷达都有固有跟踪能力 η，即

每部雷达在每次扫描时间内不可能同时跟踪所有目
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标。因此，本文中定义了一个 2 元变量 { }, 0,1q
i ku ∈ , 

, 1q
i ku = 表示 k 时刻第 i 部雷达对第 q 个目标进行跟

踪，反之则不跟踪。各个时刻，各部雷达将需要自

己跟踪的目标的距离和多普勒测量信息传送给融合

中心。这时，融合中心在 k 时刻接收到属于第 q 个

目标的测量集合可以表示为 

[ ] ( ) ( )
TT TT

2 1 2 1
2 1

1,1 ,
q qq q

k k kkN N
N

× ×
×

⎡ ⎤⎡ ⎤⎡ ⎤ ⎢ ⎥= ⊗ ⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎢ ⎥⎣ ⎦⎣ ⎦
z u R f (8) 

其中 表示向量点乘， T
1, 2, ,[ , , , ]q q q q

k k k N ku u u=u ,
q
kR

和
q
kf 分别表示 k 时刻各部雷达的测得的第 q 个目标

的距离和多普勒测量信息。根据这些信息，融合中

心可以对第 q 个目标进行跟踪，非线性观测方程可

描述为 

[ ]

( ) ( ) ( )

T
2 1 2 1

TT T

2 1

1,1

           ,

q q
k kN N

q q q
k k k

N

× ×

×

⎡ ⎤= ⊗⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤⎡ ⎤+ Δ Δ⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦⎢ ⎥⎣ ⎦

z u

h x R f   (9) 

其中 q
kΔR 和 q

kΔf 分别表示 k 时刻第 q 个目标的距离

和多普勒测量误差向量。假设各个时刻，各部雷达

的测量误差服从均值为零的高斯分布，且相互独立，

那么第 q 个目标N N× 的距离和多普勒测量误差的

CRLB 矩阵
k

q
RQ 和

k

q
fQ 可分别表示为 

{ }
{ }

1, 2, ,

1, 2, ,

2 2 2

2 2 2

diag , , ,

diag , , ,

q q q
k k k N k

q q q
k k k N k

q
R R R R

q
f f f f

σ σ σ

σ σ σ

⎫⎪= ⎪⎪⎪⎬⎪⎪= ⎪⎪⎭

Q

Q
     (10) 

式(9)中， T T T( ) [ ( ), ( )]q q q
k k k=h x R x f x 是一个高度非线

性函数的集合， T
1, 2, ,( ) [ , , , ]q q q q

k k k N kR R R=R x 和 ( )q
kf x  

T
1, 2, ,[ , , , ]q q q

k k N kf f f= 分别表示 k 时刻第 q 个目标的距

离和多普勒参数集合。在各个时刻，利用式(1)和式

(9)即可迭代计算第 q 个目标状态的后验概率密度函

数(PDF)，但由于目标的运动模型和雷达的测量值

都含有随机误差，因此估计的目标状态也会有误差。

如何分配系统有限的资源，以减小所有目标的总体

跟踪误差将是下节的主要研究内容。 

3 JCAPA 算法 

从数学上来讲，JCAPA 算法就是在满足各部雷

达固有跟踪能力和发射功率约束的前提下去优化一

个代价函数的问题。在各个融合时刻，各个目标的

贝叶斯信息矩阵(BIM) ( )q
kJ x 是各部雷达聚类方式

和发射功率的函数，而由 BIM 求逆而得到的

BCRLB 给目标的跟踪精度提供一个衡量尺度[13]。

因此，本文将 BCRLB 用作 JCAPA 算法的代价函

数，并用循环 小化算法[15](CMA)结合梯度投影算

法[16](GP)对此双变量优化问题进行求解，具体步骤

可描述如下。 
3.1 单目标 BIM 推导 

总的来说，用观测向量 q
kz 估计第 q 个目标的状

态 q
kx 时，其无偏估计量 ( )q q

k kx z 必须满足： 

( ) ( ){ }T 1( )q q q q q q q
k k k k k k k

−⎡ ⎤ ⎡ ⎤− − ≥⎣ ⎦ ⎣ ⎦x z x x z x J xE   (11) 

仿照文献[13]，第 q 个目标状态 q
kx 的贝叶斯信息矩

阵(BIM)可通过如下的形式获取： 

( ) ( ) ( )
11 T

1 1 ,
1

N
q q q q q
k k k i k i k

i

u
−−

− −
=

⎡ ⎤
⎡ ⎤ ⎢ ⎥= + +⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎢ ⎥⎣ ⎦

∑J x Q FJ x F J xE

(12) 

其中 ()⋅E 表示求数学期望， ( )q
kH x 为 2 4N × 的

Jacobi 矩阵[13]，定义为 

( ) ( )
T

T
q
k

q q
k kΔ⎡ ⎤

⎢ ⎥⎣ ⎦xH x h x          (13) 

式(12)中， ( )q
i kJ x 表示第 i部雷达测量第 q个目标时，

观测数据提供的 Fisher 信息。 
3.2 代价函数的建立 

JCAPA 算法需要系统具有预测性：融合中心在

1k − 时刻获取第 q 个目标状态的 BIM ( )1
q
k−J x 后，

在给定下一个时刻各部雷达的聚类方式 1T[ ,k k=u u  
2T T T, , ]Q
k ku u 和发射功率 T

1, 2, ,[ , , , ]k k k N kP P P=p 的

情况下，可通过式(12)计算 k 时刻各个目标状态的 
预测 BIM ( , )| q

k

q
k k xJ p u 。对其求逆，可得到相应的预 

测 BCRLB 矩阵[13]为 

( ) 1, ( , )q q
k k

q q
k k k k

−=x xC p u J p u       (14) 

( , )| q
k

q
k k xC p u 的对角线元素即是第 q 个目标状态向量 

各个分量估计方差的下界，而且也是各部雷达聚类

方式和发射功率的函数。因此，可将式(15)作为

JCAPA 算法的代价函数： 

( ) ( )
1

, Tr , q
k

Q
q

k k k k
q=

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦∑ xp u C p uF       (15) 

式(15)中，Tr( )i 表示求矩阵的迹， ( , )k kp uF 体现了
所有目标在 k 时刻的总体跟踪精度。 
3.3 JCAPA 算法的求解过程 

通过式(12)和式(15)可以发现，目标的总体跟踪

精度与雷达的发射功率、聚类方式以及目标的 RCS
等很多因素有关。本文中的优化变量为各个时刻雷

达的聚类方式及其发射功率，具体的优化模型可以

描述为 

( )( )

{ }

其它

,

, ,
1

min max,

T
total ,

1

, ,
1

min ,

s.t. 0,           0

,

,          

,          0,1

k k
k k

Q
q

i k i k
q

i ii k

Q
q

N k i k
q

N
q q
i k i k

i

P u

P P P

P u

u L u

η

=

=

=

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪= = ⎪⎪⎪⎪⎪⎪≤ ≤ ⎬⎪⎪⎪⎪⎪= ≤ ⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪= ∈ ⎪⎪⎪⎭

∑

∑

∑

p u
p u

p1

F

   (16) 
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其中 T
1[1,1, ,1]N N×=1 , maxiP 和 miniP 分别表示第 i 部

雷达发射功率的上下限。这个优化函数的目的可以

描述为：各个时刻，在 MSRS 用于跟踪某个目标的

雷达数目 L 和发射总功率 totalP 一定的情况下，对系

统资源进行合理的分配，使所有目标的总体跟踪精

度 高。 
很明显，式(16)是一个含有两个变量的非凸的

优化问题，求解这类问题比较好的方法是：先对原

问题的约束进行松弛，再利用 CMA 结合 GP 算法

对松弛后的问题求解。具体的求解过程可简要描述

为 
步骤 1  将式(16)中用于表征雷达是否对目标

进行跟踪的 2 元变量 { }, 0,1q
i ku ∈ 松弛为 ,0 1q

i ku≤ ≤ ； 
步骤 2  对聚类方式设置一个初始值 ,optk =u  

,0ku (也可先令 ,0k k=p p ，但需要将下面的步骤倒置

进行)； 
步骤 3  固定聚类方式 ,optku ，目标函数可以写

为 

( ) ( )
,opt,opt

1
,

1

Tr q
k kk

Q

k k
q

−

=

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦∑ u xu
p J pF     (17) 

文献[10]将式(17)看成一个非线性、非凸的优化问

题。它先将原问题松弛，求解出松弛后问题的 优

解，再将这个 优解作为原问题的初始解进行局部

搜索。但根据文献[12]，式(17)是一个凸优化问题，

通过表 1 给出的 GP 方法进行搜索，即可获得 ,optku
固定时，功率分配的一个 优解 ,optkp ； 

步骤 4  固定发射功率 ,optkp ，目标函数可以重

新写为 

( ) ( )
,opt,opt

1
,

1

Tr q
k kk

Q

k k
q

−

=

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦∑ p xp
u J uF     (18) 

松弛后， ku 的优化方式 kp 相同(由式(7)和式(12)可
得)，求解时只需将表 1 中的变量 kp 替换为 ku ； 

步骤 5  跳转步骤 3，直到连续两次得到的跟踪

精度之差小于一个固定的值，这时即可获得聚类方

式和功率分配的优化结果 ,optku 和 ,optkp 。而后，只需

将 ,opt
q
ku 的前 L 个大值设为 1 而其余的置为 0 即可获

得 k 时刻第 q 个目标的聚类方式。 
通过以上步骤就可以实现 MSRS 的资源分配过

程。总的来说，本文提出的资源分配模型既考虑了

MSRS 的组成结构，也包含了 MSRS 的发射参数，

下面将用仿真来验证算法的有效性和可行性。 

4  实验结果分析 

为了验证本文提出的 JCAPA 算法的有效性，

并进一步分析系统参数对雷达聚类方式和功率分配

结果的影响，本文进行了如下仿真。考虑了两种不

同的布阵情况，每种情况中目标个数设为 2Q = 。

图 1 给出了两种布阵情况中，目标与雷达的空间位 

表 1 梯度投影算法 

(1)任取初始可行点 ,0kp ，令 0n = ； 

(2)将原问题的不等式约束分解为两部分： 1 , 1k n =A p b 和

2 ,k nA p 2> b ，那么原问题的积极约束可以表示为 

1

T,a k n =
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

A
A p

1
1

,
total

  
k n P

=
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

b
p  

(3)定义投影矩阵：
T T 1( )N N a a a a

−
×= −Pr I A A A A ； 

(4)取
, ,opt, ,( )|

k n kk n k nΔ= − ⋅ p ud Pr pF ，若 , 1k n N×=d 0 ，则转(6)；

否则转(5)； 

(5)令

( ), 2
, 2

,

2 ,

2 ,

min 0,  

0

, 0 

,i k n i
i k n i

i k n

k n

k n

λ

−
< ∈

≥=

+∞ ≥

⎧ ⎧ ⎫⎪ ⎪ ⎪⎪ ⎪ ⎪⎪ ⎨ ⎬⎪ ⎪ ⎪⎪ ⎪ ⎪⎩ ⎭⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

a p b
a d a A

a d

A d

A d

 

求 取 步 长 ,k nλ : ( )( )
,opt

, , ,
0
min (

k
k n k n k n

λ λ
λ

≤ ≤
+ =

u
p d pF F  

,opt
, , )

k
k n k nλ+

u
d ， 令 , 1 , , ,k n k n k n k nλ+ = +p p d , 1n n= + ，  

转(2)； 

(6)计算 ( ) ( ) 1

, T,opt

1T
,k n k

a a a k nΔ
−

⋅ =
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

A

p u

v
A A A p

v
F

1
，令 j =υ  

1
min ( )Aυ ，若 0j >υ ，获得 优解 ,opt ,k k n=p p ；否则，

从 aA 中划去 jυ 对应的行向量 ja ，并将其作为新的 aA 矩阵，

转(3)。 

 
置关系。假设共有 12 帧数据用于本次仿真，各部雷

达发射信号的参数基本相同，有效带宽为 1 MHz，
波长设为 0.3 m，相参脉冲个数为 32 ，观测间隔

0 6T = s。各个时刻，跟踪每个目标的雷达数目

2L = ，每部雷达的跟踪能力设为 1η = 。假设各部

雷达的初始聚类方式为：雷达 1 和雷达 2 跟踪目标

1，雷达 7 和雷达 8 跟踪目标 2(即 1 1
1,1 2,1 1u u= = , 

2 2
7,1 8,1 1u u= = )，各部雷达的初始发射功率是均匀分

配的( ,1 total/iP P N= )，各部雷达的发射功率上下界

分别为 max total0.8iP P= 和 min total0.05iP P= 。 
本文首先考虑了非起伏的目标 RCS 模型，所有

目标的反射系数都假设为 1。在这种非起伏的 RCS
模型下，聚类方式和功率分配的结果只与目标和雷

达的距离以及它们的相对位置有关系。图 2 给出了

不同布阵形式、非起伏的 RCS 模型下，所有目标的

总体跟踪精度及其 BCRLB 随时间变化的关系。本

文中，目标跟踪通过不敏 Kalman 滤波器[13]来实现，

所有目标的总体跟踪精度用空间位置的均方根误差

(RMSE)来描述： 

( ) ( )
Num 2 2

T T T T
1 1

1
RMSE

Num

Q
q jq q jq

k k k k k
q j

x x y y
= =

⎡ ⎤= − + −⎢ ⎥⎣ ⎦∑ ∑

(19) 
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其中，Num表示计算均方根误差时所用的蒙特卡罗

实验次数，本文中取Num 50= 。 T T( , )jq jq
k kx y 为 k 时

刻第 j 次实验估计出的第 q 个目标的位置。 
图 2 中，无资源分配表示 MSRS 不进行资源分

配，在跟踪过程中采用初始的聚类方式，且各部雷

达的发射功率也为初始值。结果显示， 优化聚类

方式和功率分配后，目标的跟踪精度较有明显提升，

且提升的程度与 MSRS 的布阵形式有关。 
图 3 给出了非起伏 RCS 模型下，MSRS 在各个

时刻的聚类方式。结果显示，在第 1 种布阵方式的

初始阶段，雷达 1 和雷达 2 与目标的相对位置 好；

随着目标的运动，雷达 3 逐渐替代雷达 1，对目标

进行跟踪。这说明在聚类方式的优化过程中，与目

标距离更近、相对位置更好的雷达会包含于该目标

对应的子类中。 
为了更好地了解各个时刻雷达的聚类方式和功

率分配结果，图 4 给出了第 2 帧和第 12 帧时的资源

分配结果。图 4 中，不同朝向的三角形代表不同时

刻的各个目标的聚类方式，在子图中还给出了相应

的功率分配结果。以图 4(a)为例，方向朝下的三角

形表示在 2k = 时刻，由雷达 1 和雷达 2 对目标 1 进

行跟踪；方向朝上的三角形则说明了目标 2 在 2k =

时刻的聚类方式选取的是雷达 7 和雷达 8。结果表

明，聚类方式决定了雷达的使用情况，大部分功率

资源则倾向于分配给各个子类中距离目标较远、相

对位置较差的雷达，从而使对应目标的跟踪精度更

高(注：不使用的雷达不需要分配功率)。这些结果

说明，MSRS 在动态地协调各部雷达的发射参数及

其所获得的量测的使用，以平衡系统资源和系统整

体的跟踪性能，即在各个时刻选择适当的雷达以适

当的发射参数对各个目标进行正确地跟踪。 
前面的仿真在非起伏的目标 RCS 模型下，分析

了雷达到目标的距离以及它们的相对位置关系对雷

达聚类方式和功率分配结果的影响。为了进一步分

析目标 RCS 对功率分配结果的影响，本文还考虑了

第 2 种 RCS 模型，该模型中两个目标对雷达 5 和雷

达 6 的反射系数较小，如图 5 所示，而对其它雷达

的反射系数与第 1 种 RCS 模型相同。 
由图 5 可以发现，在第 2 种 RCS 模型中目标对

雷达 5 和雷达 6 的反射系数较低。这时，这两部雷

达的回波 SNR 将会受到较大影响。图 6 给出了在第

2 种目标 RCS 模型下，各个时刻的所有目标的总体

跟踪精度以及相应的 BCRLB。结果显示，本文提

出的算法也能有效的提高跟踪精度。 

图 7 给出了目标 RCS 起伏时，两种不同的布阵

情况中，MSRS 在各个时刻的聚类结果。将它们与 

 

图1 雷达与目标的空间位置关系 

 

图2 非起伏RCS模型时目标跟踪的RMSE 
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图3 非起伏RCS模型时的聚类方式 

 

图4 非起伏RCS模型时的资源分配结果                              图5 第2种目标RCS模型 

图 3 的结果进行比较可以发现，雷达 5 和雷达 6 不

再对目标进行跟踪。在整个跟踪过程中，MSRS 会

选择其它的雷达代替反射系数低的雷达 5 和雷达 6，

而目标的跟踪精度也会有一定程度的下降。 

综上所述，无资源分配时目标跟踪误差要比

优化聚类方式和功率分配时高。资源分配的过程是

先挑选固定数目的雷达与每个目标进行聚类，再针

对子类中雷达进行功率分配。资源分配的原则可描

述为：在聚类过程中，与目标距离更近、反射系数

更高、相对位置更好的雷达都会包含于该目标对应

的子类中；而更多的功率资源倾向于分配给各个子

类中距离目标较远、相对位置较差的雷达。 

5 结束语 

本文在 MSRS 平台下，提出了一种针对多目标

跟踪的 JCAPA 算法，目的是使 MSRS 能动态地协

调各部雷达的发射参数及其所获得的量测的使用，

进而在资源有限的约束下达到更好的性能。具体表

现为：在各个时刻选择适当的雷达以适当的发射参

数对各个目标进行正确地跟踪。与现有的资源分配

算法相比，本文提出的算法有如下两个优点：(1)对

各部雷达的聚类方式和发射功率进行联合优化，克

服了现有分配算法功率资源利用不充分的问题；(2)

通过使用 CMA 和 GP 算法对这个双变量问题进行

求解，可以大大减小计算量，为算法在实际中的应 

 

图 6 起伏 RCS 模型时目标跟踪的 RMSE 
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图 7 起伏 RCS 模型时的聚类方式 

用奠定基础。值得指出的是，JCAPA 算法是以目标

平稳运动为前提的，对于机动目标的跟踪问题，该

算法可能会因模型失配，导致性能下降。因此，如

何针对机动目标分配 MSRS 有限的资源将是作者下

一步的研究方向。 
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