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摘要：相控阵雷达网络在复杂环境下的多目标跟踪能力受到有限资源与异步采样机制的双重制约，尤其在跟踪与

搜索(TAS)体制下，搜索与跟踪任务之间的资源竞争以及量测不确定性会显著影响系统整体跟踪性能。针对上述

问题，本文提出一种杂波环境下任务优先级驱动的异步相控阵雷达网络(APARN)认知跟踪资源调度方法

(TPRS)。该方法在资源调度模型中引入软关联概率以及虚警密度、检测概率等环境参数，刻画量测不确定性对

资源调度决策的影响；并在TAS体制下，针对目标已通过多帧检测完成航迹起始的场景，将资源调度重点聚焦于

跟踪任务，在资源受限条件下按优先级实施序贯调度。在此基础上，结合集中式资源调度与分布式状态估计融合

构建APARN闭环多目标跟踪框架，通过联合概率数据关联(JPDA)实现多目标状态估计，利用协方差交集(CI)完

成异步量测融合，并以引入关联不确定性的后验Cramér–Rao下界(PCRLB)作为调度性能评价指标。针对该优化

问题多维决策变量耦合且属于NP难问题的特点，提出一种多维解耦与顺序动态规划相结合的两阶段求解方法，

以降低计算复杂度并实现资源受限条件下雷达-目标动态匹配与异步驻留时间的自适应调度。仿真结果表明，在资

源受限与杂波干扰条件下，所提方法能够有效提升APARN的整体多目标跟踪精度与资源利用效率，为异步多雷

达协同跟踪系统的工程化应用提供了可行技术路径。
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Abstract: The multi-target tracking performance of phased array radar networks is fundamentally constrained

by limited resources and asynchronous sampling mechanisms, especially under the Track and Search (TAS)

paradigm, where competition between search and tracking tasks, along with measurement uncertainty,
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significantly affects overall system performance. To address these challenges, this paper proposes a task-

priority-driven cognitive tracking resource scheduling method for asynchronous phased array radar networks

(APARN), termed TPRS, in cluttered environments. The proposed method incorporates soft association

probabilities, as well as environmental parameters such as false alarm density and detection probability, into

the resource scheduling model to characterize the impact of measurement uncertainty on decision-making.

Under the TAS framework, considering scenarios where target tracks have been initiated through multi-frame

detections, the scheduling strategy emphasizes tracking tasks and performs priority-driven sequential allocation

under resource constraints. On this basis, a closed-loop multi-target tracking framework for APARN is

developed by integrating centralized resource scheduling with distributed state estimation and fusion. Joint

probabilistic data association (JPDA) is employed for multi-target state estimation, while covariance

intersection (CI) is adopted for asynchronous measurement fusion. The posterior Cramér–Rao lower bound

(PCRLB), incorporating association uncertainty, is used as the performance metric for scheduling. Given that

the resulting optimization problem involves coupled multi-dimensional decision variables and is NP-hard, a two-

stage solution method combining multi-dimensional decoupling and sequential dynamic programming is

proposed to reduce computational complexity and enable adaptive scheduling of radar–target assignment and

asynchronous dwell time under resource constraints. Simulation results demonstrate that, under limited

resources and clutter interference, the proposed method effectively improves overall multi-target tracking

accuracy and resource utilization efficiency in APARN, providing a feasible technical pathway for practical

deployment of asynchronous multi-radar cooperative tracking systems.

Key words: Asynchronous phased array radar network; Multi-target tracking; Track and search; Joint

probabilistic data association; Coordinated scheduling; Dwell time optimization

 1    引言

相控阵雷达(Phased Array Radar, PAR)凭借

其快速灵活的波束指向能力和优异的多目标跟踪

(Multi-Target Tracking, MTT)性能，已成为现代

监视与防御系统中的关键传感器 [ 1 − 3 ]。当多部

PAR通过协同组网形成异步相控阵雷达网络(Asyn-
chronous Phased Array Radar Network, APARN)
时，系统无需严格时间同步即可获得空间分集增

益，为杂波环境下的多目标探测与跟踪提供了新的

体系化解决方案[4−6]。然而，在目标数量持续增长

而波束、时间与功率等关键资源受限或任务负载饱

和的实际应用场景中，硬件时钟异构与通信延迟不

可避免地导致雷达节点采样时刻不一致，多源量测

在时间轴上产生错位[7,8]。在此背景下，有限资源必

须在多目标、多任务之间顺序分配，采样异步所引

发的观测时间错位将显著放大数据关联与调度决策

的不确定性，成为制约APARN在资源受限条件下

实现稳定高精度MTT的关键工程瓶颈。

在异步观测与高负载并存的条件下，APARN
面临的核心挑战并非单纯的状态估计或资源分配问

题，而是量测不确定性与资源调度之间的强耦合机

制。在杂波与虚警环境中，联合概率数据关联

(Joint Probabilistic Data Association, JPDA)[9]通
过软关联概率[10]对多目标量测关联进行概率化建

模，能够有效表征量测可靠性及虚警影响。然而，

在异步条件下，不同雷达、不同时间窗口的观测相

关性随时间错位而衰减，有限的驻留时间与波束资

源直接影响量测信噪比及信息质量，而量测质量又

进一步影响JPDA关联事件概率分布及状态更新精

度。由此形成闭环耦合关系，使得在资源受限或任

务负载饱和环境下的调度决策不再是局部或静态优

化问题，而演化为跨雷达、跨目标、跨时间窗口的

概率耦合优化问题。

针对异步雷达网络的资源调度问题，已有研究

从信息论准则、贝叶斯跟踪与分布式优化等角度开

展了广泛探索[7,8,11−33]。文献[15]针对异步雷达网络

中的认知跟踪问题，提出了检测门限调节与发射功

率分配联合优化方法，通过在给定功率预算下协调

检测性能与跟踪精度，为异步雷达网络中的认知资

源优化提供了重要思路。文献[16]通过分析异步多

雷达网络中的信号到达时间差，提出了基于贝叶斯

下界的资源分配方案；文献[17]在异步相控阵雷达

网络中联合优化了驻留时间与检测门限，以应对含

误警和漏检的测量不确定性；[20−21]分别研究了基于

目标动态威胁度与非短视规划的资源分配算法；文

献[24−25,28,31]则聚焦于检测门限、功率与驻留时

间的联合优化，特别是在非理想检测条件与频谱共

存场景下实现了性能提升；文献[27,29,32−33]针对

脉冲交错波束驻留、多雷达协同规划以及高机动目

标的精细化跟踪提出了具体的调度方案。此外，基
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于PCRLB等信息论指标的资源分配框架在多传感

器和MIMO雷达网络中也得到了广泛验证和扩

展 [34−35,36,37]。但总体来看，现有工作多侧重于功

率、检测门限、驻留时间等资源参数的连续优化配

置，通常基于雷达数量相对充足、感知冗余较高的

假设，在既定资源框架内寻求参数最优分配。尤其

是与Yan等[15]的工作相比，其核心关注点在于异步

雷达网络中检测门限与功率资源的联合调节，而本

文进一步关注的是TAS体制下资源受限场景中的全

局任务调度问题：不仅需要决定资源参数“如何

调”，还需要解决有限时间资源条件下“由哪些雷

达跟踪哪些目标、以何种先后顺序执行、为各目标

分配多少驻留时间”的离散—连续混合决策问题。

因此，在搜索与跟踪任务并行存在、资源竞争显著

的工程场景中，针对跟踪任务时序调度、雷达–目

标匹配与异步驻留时间协同分配的系统性研究仍然

相对不足。

针对上述不足，本文面向雷达资源受限且任务

负载接近饱和的实际应用场景，提出一种杂波环境

下任务优先级驱动的异步相控阵雷达网络认知跟踪

资源调度方法(Task Priority-Driven Resource
Scheduling, TPRS)。该方法融合异步信息处理、

多目标跟踪与时隙调度机制，在目标已通过多帧检

测完成航迹起始的前提下，以跟踪任务为主导开展

优先级驱动的序贯调度。与Yan等[15]主要针对检测

门限与功率进行联合优化不同，本文将研究重点进

一步推进到TAS体制下跟踪任务竞争背景中的资源

受限全局调度层面，在资源调度模型中显式引入软

关联概率以及虚警密度、检测概率等环境参数，以

刻画量测不确定性对调度决策的影响；同时，在满

足波束唯一性与TAS任务时序约束的条件下，实现

跨雷达、跨目标及跨时间窗口的自适应协同调度，

其中任务优先级作为辅助决策因素用于缓解任务冲

突并提升整体调度效率。换言之，本文的特殊性不

在于重复已有的参数配置优化，而在于面向资源紧

张条件下的APARN-TAS场景，构建了融合雷达

–目标二进制匹配、异步驻留时间优化与任务时序

约束的统一调度框架。

在此基础上，本文构建了APARN闭环MTT处
理框架，该框架结合集中式资源调度与分布式状态

估计融合构建分层处理架构：首先利用JPDA实现

多目标状态估计并抑制虚警干扰；随后通过协方差

交集(Covariance Intersection, CI)[38]解决异步采样

条件下的多雷达状态融合问题；进一步在贝叶斯框

架下推导引入关联不确定性与环境干扰因素的后验

Cramér–Rao下界(Posterior Cramér–Rao Lower

Bound, PCRLB)，并以此作为资源调度性能评估

与反馈优化的统一度量，从而形成感知、评估、调

度的闭环认知调度机制，以提升资源受限条件下

APARN的整体跟踪性能。

针对该优化问题中多维决策变量耦合、TAS任
务时序约束复杂且整体属于NP难问题等的特点，

本文借鉴文献[15]中的多维解耦方法提出一种多维

解耦与顺序动态规划(Sequential Dynamic Pro-
gramming, SDP)[39,40]相结合的两阶段求解方法。需

要指出的是，尽管本文在“信息反馈驱动资源优

化”的总体思路上与已有认知雷达研究一脉相承，

但由于本文所处理的是包含雷达–目标离散匹配、

驻留时间连续分配及任务优先级时序约束的混合优

化问题，其数学结构与求解难点均不同于传统的门

限–功率联合分配问题。为此，本文将原问题分解

为关联决策子问题与任务调度子问题，通过时间序

列递归求解并逐步累积子问题最优解，在保证解近

似最优性的同时显著降低计算复杂度，从而实现复

杂调度问题的可行求解。

因此，本文的主要贡献包括：

(1) 建立考虑关联不确定性与环境参数的APARN
资源调度模型，并分析在TAS体制下，针对目标已

通过多帧检测完成航迹起始的场景，在资源受限条

件下按优先级实施序贯调度；

(2) 构建APARN闭环MTT处理框架，通过

JPDA、CI融合与PCRLB评价实现感知、评估、

调度闭环认知调度机制；

(3) 针对调度问题中多维决策变量的耦合特性，

提出多维解耦与顺序动态规划相结合的两阶段求解

方法，提高复杂调度问题的求解效率。

 2    APARN系统模型

 2.1  问题描述与APARN配置

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

(xn, yn)

(tk−1, tk] q(q = 1, 2, ..., Q)

(xq
tk
, yqtk) (ẋq

tk
, ẏqtk)

考虑监视场景：部署由N个空间分布、量测采

样频率各异的PAR组成的APARN，对监视区域内

Q个独立的点目标进行跟踪。通过多帧检测技术实

现对这些目标航迹的初始化。PAR

的位置为 。为简化分析，假设每个PAR均

工作在单基地模式，即该模式下雷达以不同载波频

率发射波形，随后仅通过相应的匹配滤波器处理自

身发射的信号。在第k个融合间隔内，即连续时间

区间 内，目标 的位置和速

度分别表示为 和 ，如图1(a)例所示。

由于采用多PAR分布式融合框架对目标状态进行

估计，而网络中各节点在信号调制方式、目标传播

路径时延以及任务分配策略等方面存在差异，同一

第 x期 吴  轲等：杂波中任务优先级驱动的异步相控阵雷达网络认知跟踪资源调度方法 3



T0

任务在采样时刻与采样周期上难以实现完全同步，

针对该异步采样问题，定义APARN全局融合间隔

为 ，如图1(b)所示，以此解决异步过程中信息不

一致的问题。

(Q > N)

假设APARN中的PAR工作在TAS模式，该模

式是一种基于任务复用和灵活波束捷变能力的联合

探测机制。依托相控阵雷达的电子扫描特性，

PAR能够在一个采样周期内快速改变波束指向，

对不同空间方向的多个目标依次执行驻留照射，从

而实现搜索任务与多目标跟踪任务的时域复用，并

通过在时域和空域交替执行搜索与跟踪任务，该模

式能够快速发现空域中的未知目标，并对已知目标

进行高精度连续跟踪。这里，考虑APARN处理多

目标 任务的资源受限或任务负载饱和场景，

如图1(c)所示，在TAS体制下，针对目标已通过

多帧检测完成航迹起始的场景，资源调度重点聚焦

于跟踪任务。雷达在单个调度周期内依据目标优先

级及资源约束，将每个采样周期内的有限时间资源

划分为若干驻留时段，并按顺序分配给不同目标执

行跟踪观测。各驻留时段长度表示对应目标获得的

跟踪时间资源，其先后顺序体现了资源受限条件下

的优先级序贯调度特性。为简化分析，本文仿真中

忽略目标间波束切换时间，不单独计入时间开销。

在每个PAR的工作序列中，需考虑多任务间

执行时序的竞争关系，这与每个目标的威胁等级和

优先级相关。为便于分析，本文设定为优先级为目

标距离优先级(雷达-目标距离越近优先级越高)[37]，
需要说明的是，本文算法并不限定优先级指标的具

体构造方式，既可以“给定优先级排序或权值”为

前提进行资源分配优化，在实际应用中优先级亦可

由距离、威胁度、量测不确定性等多种因素加权融

合获得，因此无论优先级由单一距离因素构成，还

是由多因素融合计算所得，其在算法层面均等价为

一个已知的权重变量。

为便于理解上述描述，定义以下参数：

{1, 2, ..., Q}

1) 通过距离、威胁度或目标的类别等判别标

准设定优先级，定义所有目标的任务优先级排序为

；

(tk−1, tk] Mn,tk
2 )在第 k个融合间隔 内， 为

PARn的采样次数；

T q
n,tk

(m) m(m = 1, 2, ...,Mn,tk
)3)  为PARn在第

次采样时刻对目标q进行照射的驻留时间；

tqn,tk(m) m(m = 1, 2, ...,

Mn,tk
)

4)  为PARn处目标q的第

次量测的到达时间。

在此基础上，为应对多目标任务间的竞争，并

在有限资源下提升任务性能，本文旨在通过TPRS
设计适用于异步MTT的APARN。

首先，定义一个二进制的雷达-目标分配变量矩阵：

Utk =


u1
1,tk

u2
1,tk

... uQ
1,tk

u1
2,tk

u2
2,tk

... uQ
2,tk

... ... ... ...

u1
N,tk

u2
N,tk

... uQ
N,tk

 (1)

uq
n,tk

∈ {0, 1}其中， ，取0表示PARn在该融合周期

内不跟踪目标q，取1表示PARn在该融合周期内跟

踪目标q。
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(a) 场景示例图
(a) Scenario example diagram

(b) 异步融合周期示意图
(b) Schematic diagram of asynchronous fusion period

(c) TAS体制下单个调度周期内跟踪任务驻留时间序贯分配示意图
(c) Schematic diagram of sequential dwell time allocation for tracking tasks 

within a single scheduling interval under the TAS framework 
图 1 异步系统结构及关键参数说明图例

Fig. 1 Asynchronous System Architecture and Illustration of Key Parameter Descriptions
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∑Q

q=1
uq
n,tk

≤ Qmax

Nmin

Nmin ≤
∑N

n=1
uq
n,tk

≤ Nmax

由于信号处理能力有限，每个PAR在同一时间

仅能处理有限数量的任务，即 ；

当Q>N时，需确保每个目标至少由 个PAR进
行跟踪；同时受资源限制，用于跟踪单个目标的PAR

最大数量也存在上限，即 。

其次，考虑到在一个融合间隔内，PARn需对

分配到的目标进行多次驻留和量测采样，定义用于

描述APARN与所有目标间驻留时间分配关系的变

量矩阵为：

Ttk =
[
T1,tk T2,tk

... TN,tk

]
(2)

Tn,tk =


T 1
n,tk

(1) T 1
n,tk

(2) ... T 1
n,tk

(Mn,tk
)

T 2
n,tk

(1) T 2
n,tk

(2) ... T 1
n,tk

(Mn,tk
)

... ... ...

TQ
n,tk

(1) TQ
n,tk

(2) ... TQ
n,tk

(Mn,tk
)


[Tmin, Tmax]

Tmin ≤ T q
n,tk

(m) ≤ Tmax, 1 ≤ m ≤ Mn,tk

其中， ，

受物理设备限制且为保证量测质量，每个已分配跟

踪任务的驻留时间必须约束在时间区间

内，即 。

qi

qj

qi tqin,tk(m) qj

t
qj
n,tk

(m) tqin,tk(m) < t
qj
n,tk

(m)

对于MTT任务，需确保不同任务间的执行顺序。

具体而言，若目标 的跟踪任务优先级高于目标

的跟踪任务优先级，则在第m次采样时刻，目标

量测值的到达时间 应早于目标 量测值

的到达时间 ，即 。

T s
n∑Q

q=1
T q
n,tk

(m) ≤ T s
n

最后，每个PAR在单次采样内分配给所有跟

踪任务的总驻留时间不应超过其采样间隔 ，即

。

 2.2  APARN信号模型

tk rn,tk(t)假设PARn在第 时刻发射脉冲信号 ，

则该PAR接收到的回波信号的基带表达式为

rn,tk(t) =

Q∑
q=1

Mq
n,tk∑

m=1

Iq
n,tk

(m)∑
i=1

rqn,tk(t,m, i)

=

Q∑
q=1

Mq
n,tk∑

m=1

Iq
n,tk

(m)∑
i=1

[
uq
n,tk

√
PavT

pri
n αq,m

n,tk
hq
n,tk

· e−j2πfq,m
n,tk

tsn,tk

(
t− (m− 1)T s

n

−
q−1∑
q′=1

T q′

n,tk
(m)− i · T pri

n − τ q,mn,tk

)]
+ wn,tk(t) (3)

wn,tk(t)

σ2
n T pri

n

Pav αq,m
n,tk

∝
(
Rq,m

n,tk

)−4

Rq,m
n,tk

tqn,tk(m)

hq
n,tk

其中， 表示零均值加性高斯噪声，其自相关

函数为 ； 为PARn发射脉冲重复间隔(PRI)；

为脉冲平均发射功率； 表示PAR

信号的传播损耗， 为在测量到达时间

目标q相对于PARn的距离； 表示目标q相对于

τ q,mn,tk
= 2Rq,m

n,tk
/c

fq,m
n,tk

Iqn,tk(m)

PARn的反射率； 为PAR信号的传

播延迟； 表示多普勒频率； 表示PARn

跟踪目标q时间内的总脉冲数。

 2.3  异步跟踪任务的状态空间模型

对于任意目标状态转移模型，其在连续融合时

间内的离散状态模型可描述为一阶马尔可夫过程，

如下

xqtk = ς(xqtk−1
, tk − tk−1) + vqtk−1

(tk − tk−1)

= ς(xqtk−1
, T0) + vqtk−1

(T0) (4)

xqtk = [xq
tk
, ẋq

tk
, yqtk , ẏ

q
tk
]
T

(·)T ς(·)

ς(xqtk−1
, T0) = Fxqtk

F = I2 ×
[
1 T0

0 1

]
vqtk−1

(T0)

Qq
tk−1

= κI2 ⊗


1

4
T0

4 1

2
T0

3

1

2
T0

3 T0
2

 I2

⊗ κ

其中， 表示目标q的状态向

量， 表示矩阵转置运算； 表示连续融合帧间

的目标状态转移。例如，在近似线性匀速(CV)运
动情况下，转移函数可简化为 ，

其中 表示状态转移矩阵；

表示零均值高斯随机过程噪声，其协方差矩阵为

，其中， 表示的二

维单位矩阵， 表示克罗内克积， 表示过程噪声

强度。为了便于理论推导并清晰验证本文所提资源

调度与驻留时间优化算法的核心思想，本文以经典

的近似匀速(CV)运动模型为例进行系统建模。需

要强调的是，本文所建立的系统架构并不局限于特

定的目标运动模型。在面对高机动目标场景时，本

框架仍然适用，但需将状态转移方程替换为匀加速

(CA)模型或协同转弯(CT)模型，并相应调整性能

指标计算方法及滤波算法，以实现对不同机动目标

的调度与跟踪。

Zn,tk = Ztar
n,tk∪

Zclu
n,tk

Ztar
n,tk Zclu

n,tk

基于雷达-目标分配关系，考虑虚警干扰，第

k个融合间隔内PARn的量测集合为

， 为目标真实量测子集， 为虚警量测

子集。PARn对目标q的第m次目标量测满足：

zq,mn,tk
=


h(xq

tqn,tk
(m)

, n)+vq,mn,tk
, zq,mn,tk

∈Ztar
n,tk

, uq
n,tk =1

∅, zq,mn,tk
∈Ztar

n,tk
, uq

n,tk =0

U(Ωi), zq,mn,tk
∈ Zclu

n,tk

(5)

h(xq
tqn,tk

(m)
, n) h(xq

tqn,tk
(m)

, n)=

[Rq,m
n,tk

, θq,mn,tk
]
T
=


√

(xq
tqn,tk

(m)
−xn)

2
+ (yq

tqn,tk
(m)

−yn)
2

arctan[(yq
tqn,tk

(m)
−yn)/(x

q
tqn,tk

(m)
−xn)]



vq,mn,tk

Σq,m
n,tk

= blkdiag(σ2
Rq,m

n,tk

, σ2
θq,m
n,tk

)

其中， 为非线性量测函数，

，

包含第m次量测到达时刻目标q相对于PARn的距离

和方位角； 为零均值加性高斯量测噪声，其协

方差矩阵为 ，由于不
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σ2
Rq,m

n,tk

σ2
θq,m
n,tk

同PAR间与不同时刻间的量测误差相互独立，因

此在给定目标状态条件下量测间条件独立；

和 分别为目标量测中距离和方位角估计误差

的克拉美罗下界(CRLB)，σ2
Rq,m

n,tk

∝
(
B2

n,tk
µq,m
n,tk

(Utk ,Ttk)
)−1

σ2
θq,m
n,tk

∝
(
µq,m
n,tk

(Utk ,Ttk)/B
2
NN

)−1 (6)

Bn,k BNN

µq,m
n,tk

(Utk ,Ttk)

其中， 和 分别表示PAR信号的有效带宽

和PAR的半功率波束宽度， 表示目

标SNR[41,42]，

µq,m
n,tk

(Utk ,Ttk) =

∣∣∣∣Iqn,tk(m)
√
PavT

pri
n αq,m

n,tk
hq
n,tk

∣∣∣∣2
Iqn,tk(m)σ2

n

=
PavT

q
n,tk

(m)αq,m
n,tk

∣∣hq
n,tk

∣∣2
σ2
n

(7)

Pav hq
n,tk

T q
n,tk

(m)

σ2
n

αq,m
n,tk

其中， 表示脉冲的平均发射功率； 表示目

标q相对于PARn的反射率； 表示雷达n在

第m次采样时照射目标q的驻留时间； 表示零均

值加性高斯白噪声的功率； 表示PAR信号的

传播损耗。

Ωn

λc zc,mn,tk
～

U(Ωi)

Pf

numclu
n,tk

= λcVΩn
T obs
n,tk

VΩn

T obs
n,tk

虚警在PAR观测区域 内服从均匀分布，密

度为 (单位体积内虚警数)，单个虚警量测

，且虚警间、虚警与目标量测间相互独立；

假设虚警概率为 ，第k个融合间隔内PARn的期

望虚警数量为 ( 为观测区

域体积， 为PARn观测时长)。本文的研究重

点在于资源受限条件下的调度策略设计与两阶段优

化框架验证，因此采用简化的虚警模型以体现杂波

环境对跟踪与资源调度过程的影响。所提出方法本

身并不依赖于虚警的具体分布形式，在更复杂的杂

波统计模型下同样具有适用性。

 3    APARN异步融合跟踪性能度量

rn,tk(t)

tk

对于多个相距较远目标的跟踪任务，可将其视

为多个单目标跟踪任务,但在异步观测与资源竞争

机制下，即使目标空间分离，仍可能产生关联耦

合，因而后续采用JPDA对多目标联合关联概率进

行建模。此外，在APARN的MTT任务中，每个

PAR执行各项跟踪任务的时间与采样周期均不相

同，因此难以实现多节点的同步估计。在此，基于

信号回波 完成阈值检测与量测提取后，将

JPDA估计的局部状态信息传递至融合时刻 ，随

后采用CI融合方法得到全局后验分布。

基于PAR的TAS模式，本文准确构建了MTT
任务的PAR信号模型，并建立相应的目标运动模

(Utk ,Ttk)

型与量测模型。在此基础上，推导异步跟踪PCRLB，
以分析APARN的资源 与跟踪性能间的映

射关系。

x̂qtk Zq
tk

xqtk

假设 为基于量测集合 得到的目标状态

的估计值。根据贝叶斯准则，以下克拉美罗不

等式成立：

Exqtk ,Z
q
tk

{(
x̂qtk−xqtk

) (
x̂qtk − xqtk

)⊤}≥J(xqtk ,Utk ,Ttk)
−1

(8)

Exqtk ,Z
q
tk
{·} xqtk Zq

tk

J(xqtk ,Utk ,Ttk)

其中， 表示关于 与 的期望算子；

矩阵 为目标状态的Fisher信息矩阵

(FIM)。
进一步可将FIM分解为先验FIM与量测数据

FIM两部分，即：

J(xqtk ,Utk ,Ttk) = JP (x
q
tk−1

) + JZ(x
q
tk
,Utk ,Ttk) (9)

JP (x
q
tk−1

)

JZ(x
q
tk
,Utk ,Ttk)

其中， 表示先验信息的FIM，其与前一融

合时刻的后验FIM相关； 表示量测

数据的FIM，反映了量测对目标状态估计精度的

贡献。

在实际应用中，量测数据的FIM需采用蒙特卡

洛方法计算，这可能需要消耗大量计算资源，难以

满足MTT资源感知问题的实时响应需求。在量测

噪声近似为高斯分布的假设下，量测数据的FIM可

近似为：

JZ(x
q
tk
,Utk ,Ttk) =

N∑
n=1

Mq
n,tk∑

m=1

uq
n,tk

(
Ĥ

q

n,tqn,tk
(m)

)T
· (Σq,m

n,ttk
)
−1Ĥ

q

n,tqn,tk
(m) (10)

Ĥ
q

n,tqn,tk
(m) h(xq

tqn,tk
(m)

, n)其中， 表示量测函数 的雅

可比矩阵。

 3.1  软关联概率

βtk

βtk

考虑到MTT场景中目标量测与杂波的模糊性、

多目标间的量测竞争及虚警干扰问题，本文采用

JPDA算法实现多目标状态估计，通过量化软关联

概率 (包括量测来自对应目标的关联概率、量测

为虚警的概率)，有效刻画了量测来源的统计不确

定性，突破了硬关联算法在复杂环境下的局限性。

为更精准地量化MTT系统的理论性能下界，本文

进一步将软关联概率 与虚警统计特性融入PCRLB，

充分考虑虚警干扰、量测模糊性及多目标关联不确

定性对跟踪精度的综合影响。其中，软关联概率可

表示为

βtk
=
[
β1,tk

... βN,tk

]
(11)

6 雷达学报(中英文) 第 1 5卷



βn,tk
=


β1,0
n,tk

β1,1
n,tk

... β
1,M1

n,tk
n,tk

β2,0
n,tk

β2,1
n,tk

... β
1,M1

n,tk
n,tk

... ... ... ...

βQ,0
n,tk

βQ,1
n,tk

... β
Q,MQ

n,tk
n,tk

 βq,m
n,tk

βq,0
n,tk

式中， ，

表示目标q与量测m的关联概率， 表示虚警概率。

βq,m
n,tk

=
∑

i : ϑaq⊆ϑi

P (ϑi|Zm
n,tk

) (12)

P (ϑi|Zm
n,tk

) ϑi其中， 对关联可行事件 的联合事件

概率。

 3.2  信息缩减因子IRF

η 0 < η ≤ 1

λc = 0 η = 1

η

杂波、虚警及量测源不确定性(MOU)会导致

量测有效信息衰减，若直接将原始量测数据用于

FIM计算，将高估实际可用信息，导致PCRLB与
实际跟踪性能偏差。为此引入信息缩减因子

(IRF) ( )，作为杂波环境下量测有效信息

的“缩放系数”，实现对信息损失的定量补偿。当

无杂波( )时， ，表示无信息损失；杂波

强度越高、虚警干扰越严重， 越小，则信息损失

越显著。IRF是杂波参数、软关联概率及验证门特

性的综合函数，计算流程如下：

λq
n,tk

V q
n,tk

=(2g)
nz

√
|
∑q

n,tk
|

nz

(1) 确定杂波与验证门参数：PARn对目标q的虚

警密度为 ，验证门体积为

(g为验证门系数， 为观测维度)；

mq
n,tk

P q
dn,tk

(2) 计算量测数量概率：设PARn对目标q的量

测数为 ，其概率服从泊松分布与检测概率

的联合分布：

p(mq
n,tk

) = (1− P q
dn,tk

) ·
(λq

n,tk
V q
n,tk

)
mq

n,tk e−λq
n,tk

V q
n,tk

mq
n,tk

!

+ Γ(mq
n,tk

)P q
dn,tk

·
(λq

n,tk
V q
n,tk

)
mq

n,tk
−1

e−λq
n,tk

V q
n,tk

(mq
n,tk

− 1)!
(13)

Γ(mq
n,tk

) =

{
1 mq

n,tk
≥ 1

0 mq
n,tk

= 0
其中， 表示是否关联。

ηqn,tk =
∑mmax

m=1
p

(mq
n,tk

= m) · tqn,tk(m) mmax = 3 + λq
n,tk

V q
n,tk

tqn,tk(m)

( 3 )加权聚合得到 I R F：

，其中

(截断阈值，忽略低概率观测数)， 为固定

观测数m的局部缩减因子，局部缩减因子定义为有

效量测信息与理想量测信息的比值，其计算式为

tqn,tk(m) =
1

Nmc

Nmc∑
f=1

tr(Jq,fn,tk
(m))

tr(Jq,idealn,tk
)

(14)

Nmc Jq,fn,tk
(m)其中， 为蒙特卡洛采样次数； 表示第

f次采样时，在验证门内存在m条量测情况下得到的

Jq,idealn,tk
量测信息矩阵； 表示无杂波干扰、仅存在真

实量测时的理想信息矩阵。

为使理论性能下界与实际跟踪机制保持一致，

需通过软关联概率对不同可靠性的量测进行加权，

通过IRF补偿杂波导致的有效信息损失，同时纳入

检测概率表征量测存在的可能性，全面考虑杂波干

扰、量测模糊性及关联不确定性对跟踪精度的综合

影响。修正后的量测数据FIM为：

JZ(x
q
tk
,Utk ,Ttk) =

N∑
n=1

ηqn,tkP
q
dn,tk

·
Mq

n,tk∑
m=1

βq,m
n,tk

uq
n,tk

(
Ĥ

q

n,tqn,tk
(m)

)T
· (Σq,m

n,ttk
)
−1Ĥ

q

n,tqn,tk
(m) (15)

将修正后的量测数据FIM代入全局FIM表达

式中，

J(xqtk ,Utk ,Ttk) =

N∑
n=1

βq,0
n,tk

JP (x
q
tk−1

)+

N∑
n=1

ηqn,tkP
q
dn,tk

·
Mq

n,tk∑
m=1

βq,m
n,tk

uq
n,tk

(
Ĥ

q

n,tqn,tk
(m)

)T
(Σq,m

n,ttk
)
−1Ĥ

q

n,tqn,tk
(m) (16)

对其求逆即可得到APARN的异步跟踪PCRLB，
该结果能够精准反映实际场景中的多重不确定性：

Cq
tk
(xqtk ,Utk ,Ttk) = J(xqtk ,Utk ,Ttk)

−1 (17)

Cq
tk
(xqtk ,Utk ,Ttk)a a = 1, 3

本文采用PCRLB矩阵中位置估计误差的下界

来量化目标跟踪精度，因此取PCRLB矩阵中的

( ，表示第a个对角元素，

分别对应目标q在x方向与y方向的位置估计误差下

界)之和为对应优化的目标函数。需要说明的是，

该目标函数反映了系统在给定观测资源条件下对多

目标总体估计误差下界的最小化，能够有效衡量多

目标系统的整体跟踪性能。本文研究的重点是在资

源受限条件下尽可能保证多目标整体跟踪性能，因

此TPRS阶段以系统整体跟踪误差下界最小化作为

优化目标，而任务优先级并非通过直接引入加权迹

函数体现，而是在资源分配过程中体现对高优先级

目标的资源倾斜，使其在保证系统整体跟踪有效性

的前提下获得更充分的观测资源。

同时，本文所提出的优化目标函数与具体的目

标运动模型实现了较好的解耦。观察上述基于PCRLB
的性能度量表达式可知，目标函数的核心驱动因素

为目标的状态转移矩阵与量测信息矩阵。因此，在

实际应用中若目标发生机动(例如从CV模型切换至

第 x期 吴  轲等：杂波中任务优先级驱动的异步相控阵雷达网络认知跟踪资源调度方法 7



CA或CT模型)，只需重新构建对应的状态转移矩

阵及过程噪声协方差矩阵即可获得新的性能度量。

这一特性使得本文提出的两阶段资源调度与驻留时

间优化框架具有良好的泛化能力，能够自然扩展至

复杂机动目标场景，而无需对底层算法结构与求解

逻辑进行额外修改。

 4    TPRS

 4.1  TPRS的数学建模

从数学角度来看，本文所设计的TPRS可构建

为一个优化问题：在APARN的异步资源约束下，

最小化系统的全局效用函数。本文通过分析目标跟

踪PCRLB与异步资源之间的数学映射关系，实现

对异步跟踪性能的精准量化，进而以此为基础设计

全局效用函数。在以任务性能最大化为目标的优化

问题中，全局效用目标函数的设计至关重要。在

此，将优化目标函数设计为所有目标的PCRLB之
和，具体形式如下：

F(Utk ,Ttk) =

Q∑
q=1

∑
a=1,3

Cq
tk
(xqtk ,Utk ,Ttk)a (18)

Cq
tk
(xqtk ,Utk ,Ttk)a

a = 1, 3

Utk

Ttk

其中， 为第k个融合时刻目标q的

跟踪PCRLB矩阵对应的第a个对角元素，

表示对应目标的位置误差； 为雷达-目标分配二

进制矩阵； 为驻留时间分配矩阵。

结合APARN的资源特性，TPRS优化问题可

构建为：

min
Utk

,Ttk

F(Utk ,Ttk)

s.t.



uq
n,tk

∈ {0, 1}
Q∑

q=1

uq
n,tk

≤ Qmax,∀n

Nmin ≤
N∑

n=1

uq
n,tk

≤ Nmax,∀q

Tmin ≤ T q
n,tk

(m) ≤ Tmax, 1 ≤ m ≤ Mn,tk
,∀n, q

tqin,tk(m) < t
qj
n,tk

(m),∀n
Q∑

q=1

T q
n,tk

(m) ≤ T s
n,∀n

(19)

其中，约束条件源自第二章第一节中所描述的几种

限制。

 4.2  两阶段求解方法

Utk

Ttk

所构建的TPRS优化问题包含两个耦合变量，

即离散整数型的雷达-目标分配变量 和连续型的

波束驻留时间变量 。因此，该优化问题具有非

凸性，若通过穷举搜索直接求解，需消耗极高的计

算资源，属于NP难问题。分解求解是处理复杂耦

合优化问题的常用有效思路，已有相关研究通过类

似结构化分解方法提升求解效率与可行性[15]。本文

所提两阶段框架同样基于问题的天然层次结构：雷

达–目标配对决定资源分配的基本拓扑，驻留时间

则是在拓扑确定后的精细化参数优化。这种分解方

式符合问题物理意义与决策逻辑，子问题间信息传

递合理，因此能够在牺牲有限最优性损失的前提

下，获得高质量可行近似解。

此外，在MTT资源优化问题中，跟踪任务的

发射资源分配遵循优先级导向的调度机制，即低优

先级目标的资源分配在一定程度上会受到高优先级

任务调度结果的约束。因此，为设计计算可行的求

解方案，本文结合多维变量解耦法与SDP方法，提

出一种基于SDP的两阶段求解算法。具体求解阶段

如下：

Ttk 4.2.1  阶段1：基于平均驻留时间 的雷达-目标分

配

T q
n,tk

(m) = T ave
n,tk

T ave
n,tk

Utk

假设每个PAR可跟踪所有目标，并且在每个

采样间隔内为每个跟踪任务分配相同的驻留时间，

即 ( 为平均驻留时间)。由此，

原优化问题可转化为仅关于雷达-目标分配 的子

优化问题。

min
Utk

F(Utk ,Ttk)

s.t.



uq
n,tk

∈ {0, 1}
Q∑

q=1

uq
n,tk

≤ Qmax,∀n

Nmin ≤
N∑

n=1

uq
n,tk

≤ Nmax,∀q

T q
n,tk

(m) = T ave
tk

,∀n, q
tqin,tk(m) < t

qj
n,tk

(m),∀n

(20)

{1, 2, ..., Q}
Tk Ctk = [Cq

n,tk
]
N×Q

Cq
n,tk

Uopt
tk

= 0N×Q

Rtk
= 0N×1

Tartk = 01×Q

Qmax

根据目标任务优先级 和平均驻留时

间 ，定义跟踪PCRLB矩阵 ，用

于表示每个PAR对每个目标的跟踪性能( 的值

越小，说明PARn对目标q的跟踪精度越高)。同

时，定义雷达-目标分配结果矩阵 (初

始值全为0)，用于存储雷达-目标分配结果；定义

目标计数矩阵 ，用于判定是否当前雷达

跟踪目标是否超过所设限制；定义雷达计数矩阵

，用于判定是否当前目标所配对雷达

数量是否超过所设限制。为确保每个目标可被跟

踪，同时满足每个PAR最多跟踪 个目标的约

束，首先按目标任务优先级依次选取PCRLB矩阵
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Ctk Nmin

Rtk

Rtk

Uopt
tk

Ctk

Tartk

Uopt
tk

中每一列(对应单个目标)的 个最小元素，

并依次在 中更新对应雷达的跟踪目标数，当选

取某一目标最小值时对应雷达 超出所设限制，

则选取次小元素，并将 中对应位置的元素设为

1；然后，将 中这些元素的值设为无穷大，以避

免后续重复分配。若当前列已满足对应目标所设约

束(通过更新 来判断)，则跳过当前优先级进

入下一优先级。通过上述迭代循环完成目标分配得

到 ，可确保高优先级目标优先获得更多雷达资

源，同时保证所有目标均得到最低限度的雷达资源

保障。

Uopt
tk

 4.2.2  阶段2：基于已得 的驻留时间分配

Uopt
tk

基于雷达-目标分配结果 ，可构建仅关于

APARN驻留时间分配的子优化问题。

min
Ttk

F(Uopt
tk

,Ttk)

s.t.


Tmin ≤ T q

n,tk
(m) ≤ Tmax, 1 ≤ m ≤ Mn,tk

,∀n, q
Q∑

q=1

T q
n,tk

(m) ≤ T s
n,∀n

(21)

T tk由于目标函数是关于连续驻留时间变量 的

凸函数，若所有约束条件也满足凸性，则可直接采

用内点法或CVX工具箱等凸优化算法求解该优化

问题。然而，受任务优先级顺序影响的驻留时间约

束可能导致可行域非凸，使得构建的TPRS无法成

为标准的凸优化问题。与传统资源调度策略相比，

在同时考虑MTT任务优先级与量测时序约束的

TPRS策略中，不同目标任务之间在驻留时间分配

及量测到达时序上存在更为紧密的耦合关系。当优

先级较高的目标获得较多时间资源时，系统整体调

度结果可能对其他目标任务的资源分配产生一定影

响。此时，传统基于资源感知的优化方法在处理该

类具有时序依赖和任务耦合特性的调度问题时往往

面临较高的求解复杂度。

此外，在MTT任务场景下，当同时考虑任务

优先级以及节点间异步采样特性时，分配给同一目

标的多部PAR在时间轴上可能并不同步执行跟踪

任务，从而进一步增加调度决策的复杂性。因此，

为构建计算可行的求解方案，本文采用SDP方法。

该方法通过将复杂的全局决策问题分解为一系列规

模较小且相互关联的子问题，按照时间顺序或阶段

顺序递归求解，逐步累积子问题的最优结果，从而

获得整体问题的优化解。

但是，对于连续型驻留时间变量，采用SDP算
法需要消耗极高的计算量，这是因为积分形式的解

T q
n,tk

(m) = Iqn,tk(m)× T pri
n

析解十分稀少，计算成本极高。因此，根据PAR驻
留时间与PRI的关系 ，可

将驻留时间分配子优化问题转化为求解PAR对每个

目标辐射脉冲数的优化问题。由于存在取整操作，

实际驻留时间与理论连续解之间存在最大误差一

般不超过一个PRI周期，当PRI相对驻留时间较小

时，该误差对累积信噪比及信息矩阵的影响较小，

因此对PCRLB的影响可以被控制在可接受范围内。

在本文所考虑的仿真参数条件下，脉冲量化误差

引入的性能偏差较小，未显著改变资源分配趋势。

T s
n用矩阵表示每个采样间隔 内，每个PAR对

每个目标发射的脉冲数。该优化问题的目标函数为

序贯多阶段离散量测预测的PCRLB之和，因此，

该优化问题关于单个目标任务具有可分解性。于

是，可将原连续时间分配问题重建为离散脉冲数分

配优化问题：

min
Itk

F(Uopt
tk

, Itk)

s.t.


Imin ≤ Iqn,tk(m) ≤ Imax, 1 ≤ m ≤ Mn,tk

,∀n, q
Q∑

q=1

Iqn,tk(m)T pri
n ≤ T s

n,∀n

(22)

针对式中的一系列子优化问题，采用SDP算法

逐步求解，具体算法可分为四个步骤：

{1, 2, ..., Q} Uopt
tk

tqn,k(m)

JZ(x
q
tqn,tk

(m)
, uq

n,tk
, T q

n,tk
(m))

Cq
tqn,tk

(m)

(xq
tqn,tk

(m)
,Utk ,Ttk) n′(n′ = 1,

2, ..., N) JZ(x
q
tqn,tk

(m)
, uq

n′,tk
, Iqn′,tk

)

步骤1　预处理-首先，基于所有目标的优先级

排序 和雷达-目标分配结果 ，预计算

PARn对目标q的第m次测量到达时间 对应

的测量数据FIM 。在目

标q的驻留时间分配问题中，目标优先级决策的时

序约束自然满足。在此基础上，计算得到目标q相

对 于 P A R n 第 m 次 量 测 的 P C R L B

。其中，其他PAR

的量测数据FIM 根

据已求解的脉冲数确定，或未求解时设为0。

vQ+1
n,tk

(Dn,tk) = 0 Dn,tk ∈
{0, T pri

n , 2T pri
n , ..., T s

n}

i− 1

Dq
tk

= [D1,tk , D2,tk , ..., DN,tk ]

步骤2　初始化-对于每个PARn，将初始阶

段的瞬时成本函数设为 ，其中

为PARn在第m次采样间隔内

的剩余可用时间，遵循资源递耗逻辑：当算法按目

标优先级顺序处理至第i个目标时，其可用状态由

第 个阶段的剩余时间决定，扣除当前目标分配

的脉冲数所占时间后，状态转移至下一阶段。这种

设计充分利用了目标处理的序贯性，形成了天然的

时间序列递推结构。将每个PAR的剩余可用时间

作为状态 ，以精准表征

PAR资源的约束条件和动态消耗过程。
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Iqtk

步骤3　前向递归-在优化每个阶段各PAR对各

目标发射的脉冲数时，将脉冲数 作为TPRS的决

策动作。为确保状态转移的自然时序性，避免出现

“未来信息不可用”的问题，SDP依赖贝尔曼最优

性原理。前向递归可构建当前状态的最优成本，并

为后续阶段提供累积可行解。由于PAR间测量误

差的独立性假设，成本函数具有可分解性。目标状

态估计误差的PCRLB为度量，从目标Q向目标1递
归，APARN针对目标q的瞬时成本函数可表示为：

V q
tk
(Dq

tk
, Iqtk) = tr

(
Cq

tk
(xqtk ,U

opt
tk

, Iqtk · T pri
n )
)

+
N∑

n=1

vq+1
n,tk

(Dn,tk − Iqn,tk · T pri
n ) (23)

Dn,tk

随后，对于每个PARn，对应于每个剩余时间

的局部瞬时成本函数可写为：

vqn,tk(Dn,tk)

= minIq
n,tk

∈[Imin,Imax]

[
tr
(
Cq

n,tk
(xqtk ,U

opt
tk

, Iqn,tk · T pri
n )
)

+ vq+1
n,tk

(Dn,tk − Iqn,tk · T pri
n )

]
(24)

Iq,optn,tk
(Dn,tk)

保 存 使 瞬 时 成 本 函 数 最 小 化 的 脉 冲 数

，用于后续回溯操作。

DQ
tk

步骤4　回溯获取最优策略-从最终状态 出发，

可得到最优总成本函数：

V Q,∗
tk

= minDQ
tk

V Q
tk
(DQ

tk
, IQtk) (25)

Iqn,tk = Iq,optn,tk
(Dn,tk)

然后，根据任务优先级{1,2,···,Q}，得到每个

采样间隔内PARn对目标q发射脉冲数的可行解

；更新PARn在该采样间隔内的

剩余驻留时间，用于下一个目标跟踪任务：

Dn,tk′ = Dn,tk − Iqn,tk · T pri
n (26)

Dq+1
tk

= [D1,tk′ , ..., DN,tk′ ]

Iopttk

Topt
tk

且 。最终，基于优化

得到的最优脉冲数 ，得到APARN的驻留时间分

配结果 。

 4.3  APARN中的TPRS闭环MTT框架

针对由多部频率捷变PAR组成的APARN在跟

踪任务中面临的资源受限、协同不足、虚警干扰等

实际问题，本文提出TPRS闭环MTT框架，具体如

图2所示。该框架的核心流程如下：

(Utk ,Ttk)

(tk−1, tk]

tk

(Utk ,Ttk)∗

在APARN中，每个PAR根据反馈的资源指令

，对分配的任务目标进行序贯扫描。在融

合间隔 内，各PAR采用JPDA算法进行本

地MTT，直至融合时刻 得到每个PAR对其所跟

踪目标的局部状态后，采用CI融合准则对各

PAR的局部估计结果进行一致性融合，得到全局

状态估计。并将该结果以及JPDA所计算的软关联

概率作为先验信息，用于预测目标跟踪性能。结合

反馈的目标状态先验信息和所有PAR的探测条

件，计算预测的PCRLB，以量化APARN的跟踪性

能。结合APARN的异步资源约束和所有目标任务

的优先级，以最大化MTT精度为目标，构建

TPRS优化问题。求解得到下一周期资源分配结果

，用于指导调度指令的生成，以实现下

一次扫描的MTT。

 4.4  复杂度分析

(NQ)
3

本文的计算复杂度主要由雷达–目标分配及驻

留时间分配的SDP求解过程决定。对于阶段1中的

雷达 -目标分配问题，每次求解需要 次操

 

参数
初始化

k
时

刻

结合雷达资源约束，考虑预
设的跟踪性能，构建异步相
控阵雷达组网多目标跟踪联
合雷达-目标分配与驻留时间

分配问题

基于上一周期全局
先验预测各目标状

态信息

全局多目标跟
踪结果与先验
检测信息

基于分布式协方差
交叉融合规则获得
全局扩展目标状态

估计结果

基于各目标预推的
状态信息结合先验
FIM以及软关联概

率、虚警率计算当
前周期的PCRLB

两阶段解耦优化方法

k+1
时刻

局部跟踪

采用多维资源变量解耦方法

设计两阶段求解方法

采用基于优先级的顺次
分配策略求解雷达-目标

分配子问题

采用序贯动态规划
方法求解驻留时间

分配子问题

各雷达采用JPDA进行

本地多目标关联跟踪

更新目标状态

计算软关联概率

分布式状态估计与融合 集中式资源调度 
图 2 TPRS闭环MTT流程图

Fig. 2 Flowchart of TPRS Closed-Loop MTT
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Ka

O(Ka(NQ)
3
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O(Q|D|N |I|N ) |D| ≈
T s
n/T

pri
n + 1 |I| = Imax − Imin + 2

O(QN |D||M|)

作。因此，完成 次分配迭代所需的复杂度为

。在阶段2中对脉冲数量进行SDP

求解的过程中，由于涉及到对多个节点进行时序处

理，所需的复杂度为 ，其中

且 ，由于所构建

的优化问题具有可分解的性质，基于SDP求解

APARN驻留时间分配问题的计算复杂度可以降低

至 。

 5    实验结果与分析

 5.1  仿真设置

本文研究的核心重点在于验证所提出的两阶段

资源分配机制与驻留时间优化设计在异步组网雷达

场景下的可行性与性能增益。因此，在随后的仿真

实验中，主要采用经典的CV模型来生成目标轨

迹，以排除复杂机动模型带来的耦合干扰，从而更

加直观地凸显本文资源调度算法框架本身的有效

性。同时，为了保证仿真实验结果的可读性与对比

分析的清晰性，本文在实验场景设置中控制目标规

模，使系统资源能够满足对全部目标的跟踪需求。

N = 3

Q = 6

考虑由 个不同采样频率的PAR组成的

APARN对 个目标进行跟踪，3个PAR的位置

和采样周期如表1所示：

所有目标的初始状态如表2所示：

APARN的拓扑布局和所有目标的轨迹如图3
所示。

TFusion = 6 s

Qmax = 4

将相邻两个融合估计的间隔设置为 ，

然后观察30帧跟踪，则整个异步跟踪过程的总持续

时间为180 s。在每个融合间隔内，每个PAR最多

可以跟踪 个目标，分配给同一目标的

[1, 2]PAR的数量范围为 ，关键参数如下表格：

在这种情况下，进行100次蒙特卡洛实验以消

除所提出的算法结果中的随机性影响。

为了突出所提出的TPRS策略在处理APARN
的MTT时的优越性，本文还实现了另外三种资源

调度策略以进行性能比较和分析。

1) 对比算法1(均匀驻留时间分配策略)：保持

TPRS第一阶段雷达–目标分配策略不变，第二阶

段各PAR在满足采样间隔约束下，将固定总驻留

时间均匀分配给其跟踪的目标，用以验证驻留时间

优化对跟踪精度与资源利用率的提升作用。

2) 对比算法2(无虚警-最邻近关联策略)：去除

虚警与杂波影响，并以最邻近法替代JPDA软关联

进行数据关联；PCRLB仅考虑量测信息贡献，不

引入软关联概率、虚警密度及检测概率等参数，用

于验证JPDA软关联与复杂环境参数建模对异步场

景跟踪鲁棒性的增益。

3) 对比算法3(基于阈值的优先级贪心分配策

略)：采用优先级贪心驻留时间分配策略，按目标

优先级依次分配资源，使其跟踪性能达到预设

PCRLB阈值，剩余资源再分配给后续目标，用于

对比全局动态调度与局部贪心策略在多目标公平性

与整体性能上的差异。

 

表 1  PAR位置和采样周期

Tab. 1  PAR positions and sampling periods

PAR1 PAR2 PAR3

位置 (–20, 25) (–20, 50) (–20, 75)

采样周期(s) 6 3 2
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图 3 场景图

Fig. 3 Scene diagram

表 2  目标初始状态

Tab. 2  Initial states of targets

目标1 目标2 目标3 目标4 目标5 目标6

位置(Km) (150, 0) (150, 25) (130, 55) (150, 45) (150, 75) (150, 100)

速度(m/s) (–700, 100) (–500, 100) (–500, 0) (–700, 0) (–500, –100) (–700, –200)

表 3  关键参数

Tab. 3  Key Parameters

参数名称 γ过程噪声强度 有效带宽 Pav平均辐射功率 虚警密度 验证门参数 检测概率 杂波类型 RCS

参数值 0.012 106 Hz 104 W> 1e–6 3.5 0.95 空间均匀 10
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 5.2  实验结果及分析

为直观体现所提出方法在一次典型实验中的资

源调度行为及其动态变化过程，给出相应的调度与

任务执行结果，如图4和图5所示。

图4给出了不同方法下各周期的雷达–目标分配

情况。可以看出，对比算法1下仅改变驻留时间的

均匀分配，对雷达–目标分配的影响较少，同本文

方法一样分配趋于稳定；对于对比算法2，其未对

模型引入杂波虚警环境，所有调度的稳定性高，雷

达–目标分配情况较为稳定；而对比算法3由于在资

源分配上倾向于优先满足优先级较高的目标，使得

剩余资源相对有限。在整体优化目标的约束下，其

余资源条件较差的目标之间会产生更为激烈的资源

竞争，从而导致在一阶段雷达–目标分配过程中分

配结果波动增大，整体调度表现出一定的不稳定性

与无序性。相比之下，本文方法能够根据目标优先

级和预测信息量动态调整雷达–目标分配关系，在

保证系统整体稳定性的同时，对关键目标进行重点

观测，并在必要时实现多雷达对同一目标的协同观

测，为后续融合提供更充分的信息支持。

在雷达–目标分配确定后，各PAR的驻留时间

分配结果如图5所示。对比算法1中，各目标的驻留

时间基本保持恒定，难以适应目标状态和观测条件

的动态变化；对比算法2下，其虽未考虑虚警情况，

但各目标驻留时间分配动态变化调度合理；对比算

法3下，部分目标长期占用大量驻留时间，而其他

目标仅获得极少的观测资源。本文方法通过以各目

标PCRLB之和为性能指标进行优化，使驻留时间

能够随目标不确定性和信息增益变化而自适应调整，

高优先级或高不确定性目标在关键时刻获得更长驻

留时间，同时严格满足单雷达驻留时间总量约束，

体现了方法在性能提升与工程可实现性之间的平衡。

图6进一步给出了不同方法下各目标的PCRLB
与实际跟踪RMSE随时间变化的对比结果。从结果

可以看出，在仿真初期，各方法的RMSE均存在一

定峰值，随后随着观测信息的积累逐渐下降。本文

方法在初始阶段能够更快降低目标状态不确定性，
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(a) 对比算法1(均匀驻留时间分配)
(a) Comparison algorithm 1 (Uniform dwell time allocation)

(b) 对比算法2(无虚警-最邻近关联策略)
(b) Comparison algorithm 2 

(False alarm-free nearest neighbor association strategy)

(c) 对比算法3(基于阈值的优先级贪心分配策略)
(c) Comparison algorithm 3 

(Threshold-based priority greedy assignment strategy)

(d) TPRS
(d) TPRS

 
图 4 APARN在MTT过程中的单次雷达-目标分配结果

Fig. 4 Single Radar-Target Assignment Results of APARN During MTT
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其RMSE收敛速度明显快于对比方法，并在中后期

逐步逼近对应的PCRLB下界，表明所提调度与驻

留时间分配策略能够充分挖掘系统的可用信息。在

存在虚警的条件下，结合JPDA软关联，并将关联

不确定性与信息衰减因子引入PCRLB后，理论下

界与实际RMSE之间保持了较好的一致性。而在对

比算法1与对比算法2中，虽然其PCRLB与RMSE
变化趋势与本文算法总体一致，但由于调度机制或

环境建模不完全，其最终性能与本文算法仍存在明

显差异。对于对比算法1，其整体PCRLB最终收敛

约为0.186，相较于本文算法约上升31.0%；整体RMSE
最终收敛约为0.232，相较于本文算法约上升4.0%。

对于对比算法2，其整体PCRLB最终收敛约为

0.109，相较于本文算法约降低23.2%；整体RMSE
最终收敛约为0.218，相较于本文算法约降低2.2%。

需要指出的是，对比算法2是在不考虑虚警与杂波

影响的理想条件下得到的结果，因此其性能优势更

多体现为理想化环境下的上界参考，而不能作为与

本文方法在相同复杂场景下的完全等价比较。而对

比算法3下，部分目标长期占用大量驻留时间，而

其他目标仅获得极少的观测资源，使得各目标跟踪

精度存在严重分歧，虽然在短时间内可降低部分目

标的估计误差，但由于缺乏全局约束，容易造成目

标间跟踪性能严重不均，甚至导致部分目标误差发

散，不适用于工程实践中，验证了关联不确定性及

杂波建模在性能评估与调度决策中的必要性。

为了进一步验证本文所提算法在更严峻资源受

限环境下的鲁棒性与扩展性，本节将仿真场景扩展

为3部雷达协同跟踪9个目标。虽然本文重点研究资

源受限条件下的多目标跟踪问题，但目标数量并未

无限制增加。如果目标数量进一步增加，在当前雷

达系统总资源约束下，虽然系统仍会通过全局调

度进行资源分配，但仿真分析的本质不会发生改

变——即无限制增加目标数量并不会为多目标跟踪

性能的比较提供额外的信息增益。因此，本节仍设

置3部雷达协同跟踪9个目标，以保证系统具备一定

的协同观测能力，同时便于分析算法在资源受限条

件下的性能。考虑到实际作战场景中目标运动轨迹

的多样性，将9个目标分为三种典型的运动状态：

第一类目标持续靠近雷达组网；第二类目标持续远
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图 5 APARN在MTT过程中单次的驻留时间分配结果

Fig. 5 Single Dwell Time Allocation Results of APARN During MTT
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离雷达组网；第三类目标的运动轨迹基本平行于雷

达组网(即在运动过程中与雷达组网的相对距离保

持大致不变)。图8(a)展示了该场景下的雷达节点

分布与9个目标的运动轨迹拓扑图。

图8(b)给出了9目标场景下各目标的跟踪均方

根误差(RMSE)与后验克拉美罗下界(PCRLB)的对

比曲线。从图中可以观察到以下现象：对于靠近和

雷达平行运动的目标，由于观测距离缩短或保持稳

定，回波信噪比得以保证，本文算法能够迅速调度

资源并使跟踪误差收敛至较低水平，RMSE曲线紧

密贴合PCRLB。对于远离雷达组网的目标，其跟

踪误差在初始收敛后，随着仿真时间的推移出现了

微小的发散趋势。这一现象符合雷达探测的物理客

观规律：随着目标距离的增加，雷达观测的信噪比

急剧下降，量测误差随之增大。即便在观测条件较

为受限的情况下，本文所提的优化框架依然能够合

理倾斜资源，有效抑制误差的快速恶化，保证对远

离目标的稳定跟踪，且RMSE始终逼近理论下界。

图8(c)和图8(d)分别给出了5倍与10倍杂波强度

条件下9目标场景中各目标的跟踪均方根误差(RMSE)
与后验克拉美罗下界(PCRLB)对比结果。总体来

看，随着杂波强度的增加，环境中虚警数量上升，

量测关联不确定性随之增强，各目标的跟踪误差均

呈现不同程度的增大趋势。其中，在5倍杂波强度
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图 6 性能结果图APARN在MTT过程中的性能结果

Fig. 6 Performance Results of APARN During MTT
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条件下，本文算法的RMSE相较于1倍杂波强度时

仅出现轻微上涨，整体仍能较快收敛并保持在接近

PCRLB的水平，表明所提方法在中等强度杂波干

扰下仍具有较好的跟踪稳定性与鲁棒性。而在10倍杂

波强度条件下，杂波对正确量测关联的干扰进一步

加剧，部分目标，尤其是远离雷达组网或观测条件

较差的目标，其RMSE出现了较为明显的上升，误

差波动也相应增强。尽管如此，本文所提方法仍能

够通过综合考虑关联不确定性和环境参数影响，对

有限资源进行合理调度，有效抑制跟踪误差的快速

恶化，使各目标RMSE总体上仍保持对理论下界的

逼近，体现出算法在高杂波环境下较强的适应能力。

为验证本文方法对不同目标运动模型的适用性，

在原九目标匀速(CV)运动场景基础上，进一步将

目标3与目标4的运动模型修改为匀加速(CA)模

型，加速度分别设置为(–0.5,0) m/s2与(0.5, 0) m/s2，
并开展对比仿真分析。图9结果表明，当场景中引

入CA运动目标后，目标3与目标4的跟踪误差较原

CV场景出现了明显上升，而其余目标的跟踪误差

也呈现轻微增加趋势。这主要是因为，相较于

CV目标，CA目标具有更强的机动性和更复杂的状

态演化特征，对量测更新率、驻留时间以及资源分

配精度提出了更高要求，因此需要投入更多的雷达

时间资源以维持稳定跟踪。在系统总资源受限的条

件下，为满足对CA目标的跟踪需求，调度过程中

需对部分资源进行重新倾斜，从而在一定程度上压

缩了其他CV目标可获得的跟踪资源，导致其误差

水平也出现小幅上升。尽管如此，本文方法仍能够

根据目标运动特性变化及时调整资源分配策略，优

先保障高动态目标的跟踪需求，整体保持多目标跟
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图 8 3-9场景仿真结果

Fig. 8 Simulation Results of Scenarios 3–9
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踪过程的稳定性，说明所提方法对包含机动目标的

混合运动场景仍具有一定的适应能力。

此外，鉴于本文两阶段耦合优化算法的资源分

配微观机制(如单次蒙特卡洛实验的雷达-目标分配

与驻留时间分配结果)已在前文3雷达6目标场景中

进行了详尽展示，本节主要聚焦于宏观跟踪性能

边界的验证，故不再重复给出具体的资源调度结

果图。

为了评估本文算法在实际工程应用中的实时性

表现，对3雷达9目标场景下的单次决策平均运行时

间进行了统计。实验软硬件环境为Intel i7-10700K

@2.60 GHz及MATLAB 2023a 仿真平台。实验结

果表明，在处理9目标跟踪任务时，本文所提的两

阶段耦合优化算法在单个融合周期(6 s)内的平均计

算耗时约为0.452秒。考虑到本实验中雷达组网的

最小采样周期为2 s，算法的计算耗时远小于观测

时间间隔及融合周期，能够满足闭环资源调度的实

时性要求。此外，由于算法结构支持并行化处理，

未来在硬件加速下其计算效率仍有进一步提升的空间。

 6    结论

本文针对异步相控阵雷达网络(APARN)在多

目标跟踪(MTT)中面临的异步采样、数据关联复杂

度、杂波干扰以及资源受限条件下任务竞争等耦合

问题，围绕APARN与JPDA处理机制的协同设计

开展研究。提出了一种杂波环境下任务优先级驱动

的异步相控阵雷达网络认知跟踪资源调度方法

(TPRS)，并构建了融合JPDA关联、CI信息融合

与PCRLB性能评估的闭环MTT处理框架，实现感

知、评估与调度的闭环认知资源管理机制。针对调

度问题的NP难特性，结合多维变量解耦思想与顺

序动态规划(SDP)方法，实现雷达–目标分配与驻

留时间分配的协同优化。仿真结果表明，该方法在

复杂杂波环境与资源受限条件下能够有效提升系统

资源利用效率与目标跟踪性能，为异步多雷达系统

的协同感知与资源调度提供了一种可行的实现框

架。需要指出的是，本文所提出的TPRS方法仍存

在一定的进一步研究空间。首先，当目标优先级信

息更新存在滞后或偏差时，资源调度结果可能受到

影响，因此有必要研究更加稳健的优先级自适应更

新机制。其次，在超大规模目标场景下，两阶段优

化过程的计算复杂度仍可能显著增加，后续需进一

步结合高效近似求解、并行计算或智能优化方法，

提升算法的实时性与工程适用性。再次，本文当前

假设系统资源约束已知且相对稳定，而在实际复杂

应用中，雷达可用资源往往具有动态波动特性，因

此还需面向动态资源环境构建更强的在线自适应调

度机制。此外，将TPRS方法与 IMM-JPDA、

CPHD等其他多目标跟踪算法进一步融合，也具有

较好的研究意义和应用价值。未来将围绕上述方向

展开深入研究，以不断提升TPRS方法在复杂环

境、复杂运动以及大规模多目标协同跟踪场景下的

可靠性、鲁棒性与扩展能力。
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