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摘   要：针对多任务场景下的传感器调度问题，该文提出一种面向目标协同检测与跟踪的多传感器调度方法。首

先，该方法基于部分可观马尔科夫决策过程(POMDP)构建传感器调度模型，并基于后验克拉美-罗下界(PCRLB)

设计优化目标函数。其次，考虑传感器切换时间和目标数目的时变性，采用随机分布粒子计算新生目标的检测概

率，给出了固定目标数目和时变目标数目情形下的传感器调度方法。最后，为满足在线调度的实时性需求，采用

自适应多种群协同差分进化(AMCDE)算法求解传感器调度方案。仿真结果表明，该方法能够有效应对多任务场

景，实现多传感器资源的合理调度。
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Abstract: In order to solve the problem of sensor scheduling in the multi-task scenario, a multi-sensor

scheduling method for target cooperative detection and tracking is proposed. Firstly, the sensor scheduling

model is built based on the Partially Observable Markov Decision Process (POMDP) and an objective function

is designed based on Posterior Carmér-Rao Lower Bound (PCRLB). Then, considering sensor switching time

and the change of target number, the randomly distributed particles are used to calculate the detection

probability of new target, and the sensor scheduling methods are given for the situations with fixed target

number and time-varying target number. At last, to meet the real-time requirement of online scheduling, an

Adaptive Multi-swarm Cooperative Differential Evolution (AMCDE) algorithm is used to solve the sensor

scheduling scheme. Simulation results show that the method can effectively deal with multi-task scenarios and

realize reasonable scheduling of multi-sensor resources.

Key words: Detection and tracking; Sensor scheduling; Markov decision process; Differential evolution

1    引言

现代战争中，侦察传感器资源日益多样化、复

杂化，传感器管理的作用越来越突出。通过对不同

位置上的传感器量测信息进行有效融合，可以获得

更好的检测和跟踪性能。尤其是在大范围侦察场景

下，为保持目标的连续可观测性，及时、合理地调

度传感器资源对目标进行处理显得尤为重要，成为

了众多学者研究的热点问题。

从优化目标方面，常见的传感器调度方法有基

于协方差[1]、基于信息增益[2,3]和基于后验克拉美-罗

下界(Posterior Carmér-Rao Lower Bound,

PCRLB)[4–6]等方法。文献[1]以目标的估计位置协

方差为控制目标，在满足跟踪精度的同时还减少了

传感器的辐射量。文献[2]以传感器的量测信息增量

最大化为目标，实现了传感器协同自组织跟踪。文
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献[3]提出了基于互信息的传感器选择方案，实验表

明与基于Fisher信息的传感器选择方案一样，具有

较低的计算复杂度。但当传感器节点较多时，基于

协方差和信息论调度方法的计算复杂度会显著增

高。近年来，PCRLB被应用到传感器调度过程

中，文献[5]基于PCRLB对传感器网络的拓扑选择

方案进行研究，分析了PCRLB与节点结构位置的

关系。文献[6]基于PCRLB对机动目标下的传感器

调度问题进行了研究，并取得了良好的跟踪效果。

从模型构建方面，传感器调度过程可以视为一

个部分可观马尔科夫决策过程(Partially Observ-

able Markov Decision Process, POMDP)[7–10]。为

求解POMOP问题，文献[8]提出了一种近似求解算

法(Cumulate-Q Markov Decision Process, C-

QMDP)算法。文献[9]将调度过程抽象为决策树问

题，并采用剪枝优化理论进行搜索。文献[10]给出

了基于蒙特卡洛Rollout采样的Q值估计方法。但上

述方法计算复杂度比较高，在实时调度过程中难以

满足实时性需求。此外，上述文献中所用传感器往

往能够随意切换，没有考虑传感器的实际工作特

性，缺乏一定的实用性。

针对上述问题，面向多任务场景，本文提出了

基于POMDP和PCRLB的多传感器协同检测与跟

踪调度方法。本文的主要贡献包括：(1)将多传感

器网络视为多智能体系统，建立了基于POMDP的

多传感器协同调度模型；(2)考虑传感器工作时间

约束，引入PCRLB刻画目标跟踪收益，给出了固

定目标场景下的传感器协同调度方法；(3)考虑目

标数目会发生变化的情形，采用随机分布粒子计算

目标的检测概率，给出了时变目标场景下的传感器

协同调度方法；(4)为快速获取最佳调度方案，提

出了一种自适应多种群协同差分进化(Adaptive

Multi-swarm Cooperative Differential Evolution,

AMCDE)快速求解算法。

2    问题描述与系统建模

本文主要针对集中式管理结构下的主动式传感

器选择调度问题进行研究。假设在监视任务区域内

已经部署了若干传感器资源，传感器的位置已知且

固定不变，各传感器量测互不影响。同时，在任务

区域内有多个机动目标，目标从监视区域的边界处

进入，各目标之间相互独立运动。由于目标运动状

态不可观测，因此依据POMDP构建传感器调度模

型，具体数学描述如下。

2.1  调度动作

考虑一个包含M个传感器资源的侦察探测网

Ma (Ma < M)

k = [s1;k; s2;k; ¢¢¢; sM;k] sm;k

sm;k = 1

sm;k = 0

络。由于传感器网络能耗和通信能力的限制，同一

时刻传感器不能全都工作。假设每个时刻有

个传感器用于处理目标，并假设每个

时刻每个传感器最多可处理1个目标。定义k时刻的

系统调度动作 ，其中，

表示传感器m在k时刻的工作状态，当 时表

示传感器m工作处理目标，当 时表示传感

器不工作。

2.2  系统状态及状态转移律
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多目标场景下，定义系统状态为所有目标的状

态，即 ，其中，

表示目标n在k时刻的状态，且有

,  ,  ,  和 分别表示目标n在x和y方向上

的位置和速度分量，目标n的状态转移方程为
n
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n
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n
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k
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其中， 为状态转移矩阵， 为均值为0、协方

差为 的高斯状态转移噪声。进而，系统状态转

移律为

k+1 = k k+ k (2)
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其中， 表示系统转移矩阵， 为系统状态转移

噪声，具体可表示为 ,

。

2.3  系统观测及观测律
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定义系统观测 ，

其中， 表示传感器m的量测值。观测律由传感

器量测方程决定，2维环境下，当使用传感器m对

目标n进行观测时，传感器的量测方程为

m
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n
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其中， 为非线性量测方程， 是均值为0、

协方差为 的高斯量测噪声， ,  为目标的

斜距离和方位角。进而，系统观测律为

k = hk ( k; k)+ k =
£
h1k ( k; s1;k) ;

h2k ( k; s2;k) ; ¢¢¢; hM
k ( k; sM;k)

¤T
+ k (4)

hk k

k =
£
1
k ;

2
k ; ¢¢¢; M

k

¤T其中， 为系统量测方程， 为系统状态转移噪声，

具体为 。

2.4  优化目标函数

传感器调度的核心是对目标未来状态进行预

测，以便提前调度合适的传感器对目标进行跟踪处

理，从而减少目标状态的不确定性。PCRLB能根

据当前先验信息预测未来时刻目标状态估计的误差

下界，故基于PCRLB构建调度过程中的优化目标

函数。根据文献[6]，PCRLB为Fisher信息矩阵的
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k逆，假设Fisher信息矩阵为 ，其满足如式(5)

的递推公式。
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其中， 表示由传感器量测获取的Fisher信息增

量。结合系统状态转移律， 分别为

11
k = ( k)

T ( k)
¡1

k

12
k =

21
k = ¡ ( k)

T ( k)
¡1

22
k = ( k)

¡1

9>>=>>; (6)

k
k+1 = [ k+ k k

¡1( k)
T]¡1

k+1
k+1

进而有 。当多传

感器同时工作时， 可表示为
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其中， 为传感器m的非线性量测方程

的雅可比矩阵。由于 的对角线元素表示系统

状态在各分量上的误差下界。因此，定义每一时刻

的优化目标 为

f k = trace ( k)
¡1 = trace

0@ Xk
k +

MaX
m=1

Zm
k+1

k

1A¡1

(8)

m
k+1需要注意的是，为了计算 ，需要知道目

标未来时刻的状态。但在当前时刻还不能获知未来

时刻的目标状态，这就需要相应的近似估计算法。

考虑到目标运动的连续性，以当前时刻最大分布概

率的运动模型作为目标的运动模型，给出基于无迹

采样的未来时刻的目标状态近似估计方法。以目标

n为例，具体步骤如下：

2¾+1 n
k ¯n

k n = 0; 1; ¢¢¢; 2¾
步骤 1　按照文献[10]中的式(25)、式(26)生成

个Sigma点 及其权重 ,  。

步骤 2　按照式(9)对Sigma点进行传递，并获

取相应的量测值。

^n
k+1jk =

n
k

n
k+

n
k

^ n
k+1 = h

³
^n

k+1jk

´
+ k

9=; (9)

^ n
k+1

¯n
k

步骤 3　在 的基础之上，对系列采样点进

行量测更新。更新完毕后，依靠权重 进行加权

求和，即可估算出目标在未来时刻的状态。

2.5  基于IMM-CKF的信念状态更新

k = p( k+1 j k; k; k) k

在POMDP框架下，系统的状态不完全可观。

为实现目标的持续稳定跟踪，在获得量测值之后需

要对系统的信念状态进行持续更新。定义信念状态

，其中 为目标状态的协

方差矩阵。为有效跟踪机动目标，采用交互多模型

(Interacting Multiple Model, IMM)算法对目标运

动模型进行估计。同时，考虑到容积卡尔曼滤波

(Cubature Kalman Filter, CKF)算法[11]在处理高

维非线性系统上优越性，利用CKF估计系统状态

与协方差，并采用序贯滤波的方式对多传感器量测

信息进行融合。

综上分析，以单步预测为例，基于POMDP的
多传感器协同调度的过程如图1所示。

3    固定目标传感器调度方法

在已有的传感器管理方法中，传感器往往能够

即时切换，没有考虑传感器的启动延迟时间和工作

驻留时间。

Ta=½Ts
(½ ¸ 1) Ts

TL = lTs(l > ½)

k ¡ ½

k+l
k ¡ ½ k+l

k

为更加符合实际情况，如图2所示，定义

为传感器启动时间，其中 为采样间隔。定

义 为传感器工作驻留时间。显然，k
时刻的传感器调度方案应该在 时刻给出，且

k时刻的调度方案应该持续到 时刻。因此，应该

依据 到 时刻之间系统状态综合变化情况来

优化选择 时刻的传感器调度子集。

k

sm;k = sm;k+1 = ¢¢¢ = sm;k+l

k
opt

由于传感器工作驻留时间为l,  每隔l时刻优

化一次，故有 。综上，

考虑启动时间和驻留时间，k时刻最优调度序列

的求解问题就转化为如式(10)的最优化问题

k
opt=arg min

fsm;kg

k+lX
¿=k
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8>>><>>>:
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¿
X¿+
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m=1

sm;kdm;k ¿
Z¿

m

3775
¡1
9>>>=>>>; ;

s:t:
MX

m=1

sm;k = Ma; sm;k 2 f0; 1g (10)

 

 
图 1 基于POMDP的多传感器协同调度过程

 

 
图 2 传感器调度时序图
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¿ dm;k其中， 表示采样时间点； 为目标是否位于传

感器探测范围之内的标志符号。

4    时变目标传感器调度方法

4.1  新生目标检测概率

为进一步扩展调度策略的适用性，针对目标数

目时变情形下的传感器调度问题进行研究。为求取

新生目标的检测概率，结合实际情况，做出如下假

设：(1)目标在监视区域的周边区域产生，即目标

不会突然出现在监视区域的内部；(2)当监视区域

出现新生目标时，系统调度传感器进行检测。当目

标离开监视区域，认为目标消失，删除该目标航

迹，并释放相应的传感器资源。

[0;Vmax]

引入文献[12]中的检测模型，将W个粒子分布

在监视区域的边界代表新生目标可能出现的位置。

显然，若无先验知识，粒子均匀分布；否则，粒子

非均匀分布。假设新生目标在垂直于边界方向上的

速度均匀分布在 之间，则新生目标出现的

位置距离边界为d的概率密度函数为

p (d)=
Z Vmax

0
p(djv)p(v)dv = 1

Vmax
ln
µ

VmaxTs
d

¶
(11)

Ts其中， 为采用间隔。进一步，依据传感器探测模

型，传感器m对单个粒子w的检测概率为

Pnew
D (m;w) = Pf

d(m;w)

d(m;w)+S0d04 (12)

d(m;w) Pf
S0 d0

其中， 为传感器m和粒子w之间的距离。

为传感器的虚警概率， 为传感器对距离 处目标

的检测信噪比。进一步，可得新生目标的检测概率为

~P new
D = 1¡ 1

W

WX
w=1

MY
m=1

[1¡ sm;kPnew
D (m;w)] (13)

4.2  目标时变情形下的传感器调度模型

在目标时变的情况下，传感器网络不仅要保证

对已有目标的跟踪性能，还要实现对新生目标的检

测概率最大化，即目标的丢失概率应该最小。结合

第3节中的优化模型，目标时变情形下的传感器调

度优化模型可表示为

k
opt=arg min

fsm;kg
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trace
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!b其中， 为探测系数，表示对探测新目标的重视程

度，平衡目标跟踪和目标探测之间的关系。

5    调度方案快速求解算法

通过建模，传感器调度问题转化为了一个非线

性、多约束的最优化问题。在传感器和目标规模很

大的情况下，计算复杂度会呈指数增长。为快速获

取最佳的传感器调度方案，基于差分进化(Differ-
ential Evolution, DE)算法 [ 13 ]给出一种分布式

AMCDE快速求解算法。DE算法作为启发式智能

搜索算法中的一种，因其控制参数少、鲁棒性强，

得到了广泛应用。变异、交叉和选择是DE算法的3个
基本操作，通过这些操作可实现父代个体到子代个

体的进化，进而通过不断更新获取问题的最优解。

变异操作是DE算法的核心步骤，基本变异公式为
j+1
l =

j
r1+¯(

j
r2 ¡

j
r3) (15)

j+1
l

j
r1

j
r2

j
r3

¯

其中， 为种群中第l个个体对应的变异个体，

,  ,  表示在第j代种群中随机选取的3个

互不相同的个体， 为缩放因子，取值在[0, 1]之

间，控制着偏差向量的放大作用。

变异策略对DE算法的优化性能有着很大的影

响，很多学者对其进行了改进研究[14,15]，表1给出

了几种常见的变异策略。4种变异策略各有特点，

针对不同条件下的问题均有一定的适用性。为进一

步提高DE算法的寻优性能，引入多种群协同和自

适应策略对DE算法进行改进。

(1) 多种群协同策略

j
g;b

如表1所示，策略1的多样性好，但收敛性慢；

策略3用全局最优解引导变异，收敛速度最快，但

容易陷入局部最优。为兼顾不同变异策略的优点，

采用多种群协同搜索来融合各变异策略，通过信息

共享机制交流各子种群的最优解，保证DE算法快

速收敛。同时，还可以通过分布式计算减少运算时

间。如图3所示，以最小化目标为例，在进行变异

操作之前，各子种群交流各自最优解，并根据式(16)

选出全局最优解 。

j
g;b = min

n
j
1;b;

j
2;b;

j
3;b;

j
4;b

o
(16)

表 1  几种DE算法变异策略

策略名称 变异公式

Rand经典
j+1
l =

j
r1+¯(

j
r2 ¡

j
r3)

Best j+1
l =

j
b+¯(

j
r2 ¡

j
r3)

Rand-to-Best j+1
l =

j
r1+¯1(

j
b ¡

j
r1)+¯2(

j
r2 ¡

j
r3)

Target-to-Best j+1
l =

j
l+¯1(

j
b ¡

j
l )+¯2(

j
r2 ¡

j
r3)
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j
1;b;

j
2;b;

j
3;b;

j
4;b

j
g;b

其中， 分别表示种群1, 2, 3, 4

的最优解。然后，在全局最优解 的基础上，

4个子种群分别按照表1中的4种变异公式进行变异

操作，从而增加粒子的多样性。

(2) 参数自适应策略

¯

¯ ¯

¯

¯

dj
l

启发式搜索算法的强烈趋同性，使其容易陷入

局部最优，DE算法也不例外。缩放因子 是变异策

略中的唯一控制参数，影响着DE算法的优化性

能。现有文献多将 设置为固定值，为让 的取值

更加合理，提出自适应调整机制。当种群聚集时，

取较大值，提高种群的多样性；当种群过分松散

时， 取较小值，加快种群收敛。为判断种群聚集

程度，定义第j代第l个体与其他个体之间的平均距

离 为

dj
l =

1
Max

MaxX
·=1;· 6=l

°°° j
l ¡ ·

j
°°° (17)

Max k¢k其中， 为个体数目； 表示求取向量的2范
数。进而，定义种群进化因子为

±Y =
³
dj
b ¡ dj

min

´.³
dj
max ¡ dj

min

´
(18)

dj
b

dj
max dj

min

¯

其中， 表示第j代最优个体与其他个体的平均距

离， 和 表示平均距离的最大、最小值。综

上，结合种群进化因子的取值情况，缩放因子 的

自适应选择机制为

¯ =

8>>><>>>:
0:95; 0:00 · ±Y < 0:25
0:65; 0:25 · ±Y < 0:50
0:35; 0:50 · ±Y < 0:75

0:05; 0:75 · ±Y · 1:00

(19)

实验发现，上述两种改进策略，可在增加少量

计算复杂度的同时有效提升DE算法的优化性能，

并且能够保证较快的求解速度。

6    仿真实验

6.1  固定目标数场景

实验参数设置：传感器和目标的分布位置如图4

R = diag
¡£
5m; 0:052 rad

¤¢
所示，其中传感器数目为50，每个时刻能够使用的

传感器数目为4，传感器探测半径为150 m，量测

噪声误差协方差为 。仿

真时间为60 s，采样间隔为1 s，传感器启动时间为

2 s，工作驻留时间为5 s。

(0; 600)m (20;¡1)m=s

3±=s

(200; 0)m (20; 12)m=s

3±=s

= diag ([5; 0:05; 5; 0:05])

目标数目为2，且均为机动目标。目标1的初始

位置为 ，初始速度为 ，在0～

20 s做匀速直线运动，20～40 s做右转弯运动(转弯

速率为 ), 40～60 s做匀速直线运动；目标2的初

始位置为 ，初始速度为 ，在

0～20 s做匀速直线运动，20～40 s做左转弯运动(转

弯速率为 ), 40～60 s做匀速直线运动。目标

状态转移噪声协方差均为 。

蒙特卡罗实验次数为100次，实验结果如图4和图5

所示。

图4中“实心圆点”表示在第8和第48个采样时

刻的传感器选择方案。由图4可见，所提基于

PCRLB的传感器调度方法能够有效应对大范围任

务场景下的传感器调度问题，实现多机动目标的持

续、稳定跟踪。图5为目标1的运动模型概率变化曲

线，由图5可见，IMM-CKF算法能够准确估计目

标的运动模型，实现机动目标的稳定精确跟踪。

进一步，为验证所提基于PCRLB的多机动目

标多传感器调度选择方法的先进性。实验过程中，

 

 
图 3 多种群协同策略

 

 
图 4 场景1示意图

 

 
图 5 目标1运动模型估计概率变化曲线
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同时采用最近邻和随机传感器调度方法进行对比实

验，实验结果如图6和图7所示。

图6和图7分别为目标1和目标2估计位置的均方

根误差(Root Mean Square Error, RMSE)。可以

看出随机调度方法的目标跟踪误差最大，本文所提

基于PCRLB的传感器调度方法均优于其他两种调

度方法，虽然与最近邻调度方法的目标跟踪误差相

差不大，但本文所提方法能够同时兼顾两个目标，

跟踪稳定性更好。

6.2  时变目标数场景

S0d04 2:6£ 104 m4

Pf 10¡3

(0; 600)m

实验参数设置：传感器和目标的分布位置如图8
所示，其中传感器数目为100，每个时刻能够使用

的传感器数目为10,  = ，虚警概率

= 。目标数目为3，且均为匀速直线运动。目

标1的初始位置和初始速度分别为 和

(25;¡10)m=s

(0; 150)m (25; 35)m=s

(1000; 800)m (¡20;¡40)m=s

!b = 1:8

，存在时间为1 ～40 s。目标2的初始

位置和初始速度分别为 和 ，

存在时间为15 ～50 s。目标3的初始位置和初始速

度分别为 和 ，存在时

间为45 ～60 s。此外， ，检测新生目标的

粒子个数为1000，实验结果如图9—图12所示。

如图9所示，根据调度原理，14时刻的调度方

案是在10时刻给出的。此时监视区域内只有1个已

知目标，更多的传感器被用于跟踪目标1，以便获

得更多的跟踪收益，少量的传感器被用于监视任务

区域边界，试图探测新目标。观察图10，在第15时
刻先验信息的出现，使得更多的传感器被用于探测

新生目标2，以便使得新生目标的检测概率最大化，

从而使优化调度的综合收益最大化。

 

 
图 6 目标1估计位置RMSE

 

 
图 7 目标2估计位置RMSE

 

 
图 8 场景2示意图

 

 
图 9 第14时刻传感器调度方案

 

 
图 10 第15时刻传感器调度方案

 

 
图 11 第39时刻传感器调度方案
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如图11所示，在第39时刻，在监视区域内有两

个已知目标，更多的传感器被用于跟踪已知目标。

同时，由于同一时刻工作传感器数的限制，此时已

没有更多的传感器用于新目标探测。观察图12，第

40时刻由于目标1到达监视任务区域的边界，目标1

航迹取消，相应的传感器被释放，从而更多的传感

器被用于监视任务区域边界。综上所述，本文所提

时变目标传感器调度方法能够有效应对目标数目变

化场景，并能根据实际需求，合理的权衡目标跟踪

与目标探测之间的关系，从而获得较多的综合

收益。

此外，为验证所提AMCDE算法的有效性。在

目标函数的优化过程中，采用基本DE算法、混沌

映射差分进化(Composite Differential Evolution,

CDE)算法[14]和惯性速度差分进化(Inertial Velocity

Differential Evolution, IVDE)算法[15]进行对比实

验。实验过程中，粒子数目为100，最大迭代步数

为50, AMCDE算法中种群个数为3，重复寻优次数

100次，实验结果如表2所示。

由表2可以看出，本文所提AMCDE算法寻优

性能明显优于DE和CDE算法。与IVDE算法相

比，虽然两者的最终优化值基本保持一致，但AM-
CDE算法寻得最优值所需的迭代步数更少，即收

敛速度更快。与基本DE算法，通过多种群的分布

式计算使得AMCDE算法的运算时间并没有增长很

多，0.39 s的运算时间也在采样间隔之内，满足在

线调度的实时性需求。

7    结束语

针对复杂场景下多传感器协同检测与跟踪问

题，考虑传感器工作时间约束，分别给出了固定目

标数目和时变目标数目情形下的传感器调度方法。

仿真实验结果表明所提方法能够有效调度多传感器

应对多任务需求，并能获得较好的目标跟踪和检测

收益。该研究能够有效提高多传感器侦察系统的工

作性能和自动化水平。此外，所提AMCDE启发式

搜索算法的全局寻优能力更强，对解决相关优化问

题都有一定的借鉴意义。下一步应该针对通信和能

耗约束问题，对分布式架构下的多传感器网络调度

问题进行分析。
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