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摘   要：在分布式MIMO雷达网络场景下，由于MIMO雷达网络的时间能量资源限制，在同一时间下对某一目

标，只允许采用有限数量的发射站和接收站来对其进行监视跟踪。因此需要寻求一种合理有效的方法在满足雷达

网络发射站接收站数量约束的前提下尽可能高的提高对目标的跟踪性能。该文利用后验克拉美罗下界(PCRLB)作

为性能指标，优化多目标跟踪情况下性能最差的目标构建为一个布尔规划问题(BP)。在将原问题松弛为半正定规

划问题后(SDP)利用分块坐标下降迭代法取得联合选择的近似最优解。通过仿真实验，验证了该文提出的方法能

够根据目标场景动态的规划选择所需的发射站和接收站。相比固定非动态选择拥有更好的性能。并且在拥有更小

计算量的前提下获得了近似于穷举搜索的性能。
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Abstract: Only a subset of transmitters and receivers in a distributed Multi-Input Multi-Output (MIMO) radar
network is allowed to actively track a target at a particular instance due to the limited time and energy

resource of a MIMO radar network. It is therefore desirable to obtain an efficient method to overcome the

resource constraints while optimizing the tracking performance. In this study, posterior Cramer-Rao lower

bound is used as the performance metric and the selection problem is formulated as a Boolean programming

problem aiming at optimizing the worst tracking performance of multiple targets. It is later relaxed to a

semidefinite programming and solved by the block coordinate descend method. Numerical results show that

proposed method superior to the fixed selection method. In addition, with less computation complexity, the

proposed method obtains nearly equivalent performance compared with exhaustive search method.

Key words: Radar network resource management; Sensor selection; Distributed Multi-Input Multi-Output

(MIMO) radar; Target tracking

1    引言

近年来，相比传统体制的雷达，MIMO雷达以

其在检测，跟踪和参数估计更优的性能获得了大量

关注。MIMO雷达分为共置天线[1]和分布式两种体

制[2]。本文主要研究的是分布式MIMO雷达多目标

跟踪背景下的发射站，接收站优化选择。分布式

MIMO雷达属于无线传感网络的一种特殊形式。在

传感器网络中，由于频谱资源，通信资源，能量资

源的限制，需要通过对传感器资源进行合理的优化
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配置来达到更高的效率。分布式MIMO雷达也提出

了对收发传感器进行优化选择的需求。

传感器选择问题作为传感器网络管理的一个重

要子课题，涌现出了大量有价值的成果。文献[3–5]
提出了一系列关于一般传感器优化选择的方法。文

献[3]最早提出了一个通用的凸优化选择模型来进行

传感器选择。在该文中，传感器选择被建立为一个

尽可能小化估计误差椭圆体积情况下的布尔变量的

选择问题。通过该模型可以在满足固定传感器数量

需求的情况下实现参数估计性能的性能最优选择。

文献[4]通过对卡尔曼滤波器的广义推导，利用半正

定松弛技术，实现了在各个传感器之间存在相关噪

声下的优化选择，但是其优化模型忽略了当前时刻

费歇尔信息矩阵的先验信息，所以其性能选择准则

是非最优的。文献[5]用扩展卡尔曼滤波器中的卡尔

曼增益的列稀疏性来表征传感器选择的有无，实现

了跟踪性能和被选传感器数量的折中。

针对分布式MIMO雷达体制下的发射站接收站

选择，Hana Godrich根据现有的传感器选择方法

较早的关注了在分布式MIMO雷达体制下的收发站

选择问题。她在文献[6]中提出了一种贪婪迭代算

法，即每一次迭代中选择性能最好的传感器，在较

低计算量的前提下获得了发射站和接收站的近似最

优选择。然而这种方法更多的是基于对分布式

MIMO雷达的性能分析下的一种直觉选择。在文献[7]
中，在MIMO雷达网络在定位的应用背景下，实现

了一种基于2阶椎规划 (S e cond  Orde r  Cone
Programming, SOCP)的分两步走发射站选择和功

率分配方法，即在先选择发射站后再对发射功率进

行分配。该方法虽然寻求联合资源分配，但是一方

面优化求解过程不是联合进行，另一方面没有考虑

接收站选择在MIMO雷达网络中的影响。在

MIMO雷达目标跟踪应用背景下，利用后验克拉美

罗下界(Posterior Cramer-Rao Lower Bound, PCRLB)
作为性能指标，文献[8]中把优化问题设计为尽可能

少的获取选择发射站的数量同时尽可能高的提高跟

踪性能。该模型比较符合实际任务需求，但是由于

其目标函数的非凸性，只能采取启发式方法进行求

解，其有效性无法总能得到保证，两种代价函数之

间的优化系数也没有给出一种较好的求解方案。文

献[9]考虑了MIMO雷达网络在分散发射聚焦接收工

作模式下的多目标接收站选择。虽然文中给出了基

于凸优化的选择方案，但是文中假设发射站雷达的

全向发射模式现代雷达还难以达到。

在现有的传感器选择方法中。对于一般通用的

传感器选择算法，在很大程度上因为具体模型的不

同，无法直接应用于分布式MIMO的传感器选择。

另外一方面，现有的分布式MIMO雷达选择算法要

么采用的是一种启发式的算法，要么只能选择雷达

网络中发射站和接收站中的其中一种，无法保证其

最优性。本文将优化多目标中跟踪性能最差的目标

后验克拉美罗下界为目标函数，构建关于收发站的

代价函数，利用分块坐标迭代，实现了多目标跟踪

背景下分布式MIMO雷达收发站的联合选择。仿真

实验，验证了本方法相比其它算法获得了更优的选

择性能，并且在拥有更低计算量的情况下逼近全局

搜索的最优选择。

2    系统信号模型
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考虑这样一个拥有M个发射站，N个接收站非

相参分布式MIMO雷达系统。在雷达监视范围内一

共存在Q个目标。在k时刻，第q个目标的状态向量

可以表示为 ,  。其中 定

义为目标集合， 表示求转置运算。第m个发射

站和第n个接收站的位置分别定义为 ，

和 ， 。其中 是发射站集

合， 是接收站集合。对于第q个目标，第 条

路径所对应的延时和多普勒频移可以分别表示为：
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其中， 为第

q 个 目 标 到 第 m 个 发 射 站 的 距 离 ， 而

表示其到第n个发射站

的距离。c表示光速。Z +1

¡1
j~sm (t)j2 dt = 1 8m 6= nZ +1

¡1
~sm (t) ~s¤n (t ¡ ¿) e¡j2 f tdt = 0

发射站发射一系列能量归一化的正交波形满足

， 并 且 对 于 ，

。第q个目标被

第m个发射站照射并且被第n个接收站所接收到的

基带信号表示为：
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其中，目标的RCS起伏被建模为一个复高斯随机变

量 。双站之间的路径衰落和发

射站信号发射功率用

来表征。 是一个循环对称零均值方差为N0
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¶的复高斯随机过程。定义 为

目标q相对发射站m的方位角，

为目标q相对于接收站n的方位角。

3    目标动态模型和量测模型

假设目标运动模型被建模为随机加速度线性运

动模型，那么对于第q个目标可以表示为：
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向量。 是目标运动的过程噪声，满足0均值高斯

分布，其对应的协方差矩阵为：
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在一般的文献中，通常会将每个接收站获得的

全部采样数据传输至数据融合中心来统一进行信号

级数据融合以获得目标的位置速度最优估计。但是

为了降低数据传输率和时频不同步等其它问题，本

文采用的是分布式非直接估计方法[10]，即每个接收

站都对目标对应M条反射波路径的延时和多普勒频

移进行最大似然估计然后再传输至数据融合中心，

而不必传输全部采样数据。在非直接参数估计中，

本文定义一组关于目标的未知参数

 其中 表示

第q个目标在第mn条路径下的待估延时和多普勒频。
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率的量测值。在大多数应用背景下，由于在高信噪
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其中， 表示矩阵分块对角。由各条反射

波路径的独立性可知，关于未知参数 的费歇尔信
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其中，  为信号等效带宽 ，

 为信号等效时宽，并

定义 为  。

4    后验克拉罗美罗下界下的跟踪性能

后验克拉罗美罗下界(PCLRB)是常用的用来

衡量目标跟踪性能的指标[12]。对于一个任意未知参

数向量a，通过观测向量b，它的后验克拉罗美罗下

界(PCLRB)可以表达为：
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由于本文假设目标满足线性运动模型，通过矩
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1
c

26664
cosÁq

m;k + cos'
q
n;k

sinÁq
m;k + sin'

q
n;k

0
0

37775 (20)

和

r q
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f q

m;n;k = ¡
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¸

2666666666666666666666664
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+
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q
k sinÁ
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cosÁq

m;k + cos'
q
n;k

sinÁq
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3777777777777777777777775

(21)

q
Z

p ( kj k¡1)
n

(j)
kjk¡1

oNs

j=1

_
kjk¡1

通常来说 中期望的计算需要通过蒙特卡洛

方法来进行计算，也就是说从概率密度函数

中采样Ns个样本 以相同的权

重1/Ns加权求和。另一方面，如果目标运动的过程

噪声很小，则可以去掉期望符号。在这种条件下由

于采用预先规划的方式来进行发射站接收站选择，

所以可以利用预测值 来进行计算。值得注意

的是，本文假设线性运动模型是为了降低计算

P;k =
h

q + ( k¡1)
¡1 T

i¡1
11 12 21

22 (1)

PCRLB的计算量，但是对于问题模型的建立和分

析并无影响。如果是非线性运动模型，那么在计算

贝叶斯费歇尔信息矩阵的时候，先验费歇尔信息矩

阵就不再是 ，而需

要根据利用蒙特卡洛积分对 ,   ,   和

的期望进行计算。对于机动目标运动模

型，因为不满足计算PCRLB所需的观测值和参数

向量的联合概率密度的对数是2次可微的条件，需

要寻求其它性能准则。
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5    发射站接收站优选模型及求解

T=
h¡

1
¢T

; ¢ ¢ ¢ ;
¡

Q
¢Ti T=

h¡
1
¢T

; ¢ ¢ ¢ ;
¡

Q
¢Ti

( q)T =
£
tq1; ¢ ¢ ¢ ; t

q
M

¤
; tqm 2 f0; 1g ( q)T =£

rq
1; ¢ ¢ ¢ ; r

q
N

¤
; rq

n 2 f0; 1g ; q 2 Q
tqm = 1

tqm = 0
rq
n = 1 rq

n = 0

Z
¡ q

k

¢

在本节中，分布式MIMO雷达多目标发射站接

收站联合选择模型被建立。首先本文引入两组选择向量

和 。

其中， 和 

 分别表示第q个目

标的选择向量。如果 表示针对第q个目标，

第m个发射站被选中，反之如果 则没有。类

似的， 和 则分别表示针对第q个目标，

第n个接收站是否被选中。因为数据费歇尔信息矩

阵 表现为各条路径对应求和的形式，所以

发射站和接收站的选择向量通过影响量测费歇尔信

息矩阵来影响最终的跟踪精度

Z
¡ q

k ; ;
¢
=

MX
m=1

NX
n=1

tqmrq
n

¡ q
m;n;k

¢T
Z
¡ q

m;n;k

¢ q
m;n;k

(22)
费歇尔信息矩阵逆矩阵的迹是一个常用的用来

进行优化选择的准则[6,7]。由于雷达网络资源的限

制，针对每一个目标只能有有限数量的发射站和接

收站对其进行观察。本文通过选择发射站和接收站

来获得更低的PCRLB，通常情况下也能获得更低

的MSE。同时由于多目标的存在，需要平衡每个

目标之间的跟踪性能。在本文的框架中以优化各个

目标中跟踪性能最差的目标达到最优来实现系统整

体性能的优化。于是本文给出以下优化模型

min
;
max

q

h
tr ( k)

¡1
i

subject to K q
min ·

¡ q
1

¢T · K q
max; q 2 Q

Lq
min ·

¡ q
2

¢T · Lq
max; q 2 Q

( m
3 )
T · 1; m 2M

( n
4 )
T · 1; n 2 N

tqm 2 f0; 1g ; m 2M; q 2 Q
rq
n 2 f0; 1g ; n 2 N; q 2 Q

9>>>>>>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>>>>>>;

(23)

q
1

q
2

(q¡ 1)M + 1 (q¡ 1)N + 1
m
3

n
4

(q¡ 1)M +m (q¡ 1)N + n

其 中 ， 和 为 两 组 向 量 分 别 除 了 第

到qM和 到qN为1，其余

元素都为0的向量。 和 为两组向量其中分别

第 和第 个元素为1其余

元素为0。该优化问题中，第1个和第2个约束限制

了可被选择的发射站和接收站数量的最大最小数

目。最小数量约束用来保证最大似然估计的有效

性，而最大数量约束保证所选发射接收站数量不超

过系统所提供的数量限制。值得注意的是，最优选

择数量的确定不在本文的讨论范围之内。第3个和

第4个约束是基于假设每一个发射站和接收站在某

一时刻只能照射和观察一个目标。

tqm 2 [0; 1] ;m 2M; q 2 Q rq
n2 [0; 1] ;n2N; q2Q

8 2 S+ tr
¡ ¡1¢

= [v1; ¢ ¢ ¢ ; vL]
T

因为最后两个非凸约束的存在导致该优化问题

不可解。所以为了有效的求解该优化问题，本文把

最 后 两 个 非 凸 约 束 松 弛 为 其 对 应 的 凸 包

和 。

可以证明对于 ,  是X的凸函数[13]。

又因为BFIM是选择向量t和r的仿射函数，所以该

问题关于选择向量t和r分别为一个凸优化问题。引

入一组辅助向量 满足

vl¸ T
l

£ q
P;k+

q
Z

¡ q
k ; ;

¢¤¡1
l; l2L; q2Q (24)

利用舒尔补定理，可以把优化问题转化为一个半

正定规划(SemiDefinite Programming, SDP)问题

min
; ;

T

subject to

"
P;k + Z

¡ q
k ; ;

¢
l

T
l vl

#
º L+1; l 2 L; q 2 Q¡ q

1

¢T
= Kmax; q 2 Q¡ q

2

¢T
= Lmax; q 2 Q

( m
3 )
T · 1; m 2M

( n
4 )
T · 1; n 2 N

tqm 2 [0; 1] ;m 2M; q 2 Q
rq
n 2 [0; 1] ;n 2 N; q 2 Q

9>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>;

(25)

其中，el是L维单位矩阵的第l列向量。由于该转化

后的优化问题关于选择t和r分别为一个凸优化问题，

所以本文直觉的选择坐标下降法(Bolck Coordinate
Descent, BCD)来进行优化。坐标下降法可以描述

为在每一次迭代中，本文最小化t或者r中的一个，

同时保持另一个选择向量固定。通过此种方法，发

射站和接收站联合选择可以总结步骤为：

^
q
kjk¡1

P;k

Z

h
m;n

³
^

q
kjk¡1

´i
;m 2M;n 2 N

1. 利用目标状态预测估计状态 计算各条

路径的先验费歇尔信息矩阵 以及量测费歇尔信

息矩阵 。

^0 2 F2 ±2. 给定一个迭代初始可行点 和收敛容限 。

s = 1; 2; 3 ¢ ¢ ¢ ;S3. 针对式(25)中的问题，对 进

行S次迭代¡
^s;

¢
= arg min

2F1;­
f ( ; ^s¡1; )　(1)  ；

(^s; ) = arg min
2F2;­

f
¡
^s; ;

¢
　(2)  ；

jf ( s; s; )¡ f ( s¡1; s¡1; )j < ±　(3) 如果 或

达到S停止，得到最优解t*和r*。
q = 1; 2; ¢ ¢ ¢ ;Q4. 对

( q)¤ = ¤ ((q¡ 1)M : qM) ( q)¤ =　(a) 令 和 
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¤ ((q¡ 1)N : qN)

m 2M (tqm)
¤ =8<: 1; tmq ¸ min

n
[tqm ]K q

min
; 1=2

o
0; otherwise

　 ( b )  对 ，定义示性函数  

n 2 N (rq
n)
¤ =8<: 1; rnq ¸ min

n
[rq

n]Lq
min

; 1=2
o

0; otherwise

　 ( c )  对 ，定义示性函数  

Tq Rq

q 2 Q
5. 得到发射站和接收站的选择集合 和 对

。

F1 F2 [tqm ]K q
min

[rq
n]Lq

min

q q K q
min

Lq
min

其中， 和 分别是t和r的可行集。 和

代表 和 中最大的第 个和最大的第

个元素。f是优化问题2的目标函数。采样重要

性重采样(Sample Importance Resample)粒子滤波[14]

算法被应用于本文的目标跟踪并且假设数据关联算

法已经被有效采用。在每次迭代中，可以通过内点

法 [15]进行有效的求解半正定规划问题(SDP)。文

献[16]指出，只要在每一次迭代中，目标函数是凸

函数或者可行解唯一，分块坐标下降的收敛性就可

以保证。尽管在理论上无法保证全局最优性，但是

仿真实验说明本文提出的方法是确实有效的。

6    仿真实验

在本节中，本文进行了计算机仿真实验来验证

所提出的优化模型的有效性。仿真实验结果表明，

本文所提出的动态规划方法使取得了比固定选择更

优的性能，并且能在计算量更小的前提下获得和全

局穷举搜索近似的性能。

[100 km£ 100 km]

h
10 km 10 km 150 m=s 150 m=s

i h
90 km

90 km ¡ 150 m=s ¡ 150m=s
i

¢T= 1 s

在第1个仿真场景中，为了呈现发射站和接收

站的动态选择过程，首先考虑一个规模相对较大的

分布式MIMO雷达网络。12个发射站和12个接收站

分别随机布置在 大小的区域中。

总 共 2 个 目 标 的 初 始 状 态 分 别 被 设 定 为

和

。 假设跟踪每次采

样间隔为1 s，即 。允许的被选择的发射

站和接收站最小和最大的数目分别为3和4。仿真中

随机的选择4个发射站和4个接收站作为固定选择情

况下的对比实验组。

¢ r
¤ }

在图1中，本文给出了在时刻50 s, 200 s, 300 s

下针对目标1和目标2的发射站接收站动态实时选择

情况，其中“ ”符号和“ ”符号分别代表了发射站

和接收站的位置，红色“ ”框和“ ”框分别代表了

被目标1和目标2选中的发射站和接收站。可以看

到，通过所提出的方法，离目标最近的发射站和接

收站总是被优先选择来提高接收信号的信噪比。另

一方面，被选中发射站接收站尽量在空间上尽量以

多个角度观察目标来取得更好的空间多样性。当目

标1和目标2靠近后，选择方案对两者的性能需求进

行了折中。值得说明的是，在式中假设每一个发射

站和接收站在某一时刻只能照射和观察一个目标是

为了仿真结果的有效展示而不至于混淆，各个雷达

具备同时观察更多个目标的能力并不影响优化模型

的建立和求解，该方法依然是有效的。

本文定义每个时刻所跟踪目标中性能最差的

RMSE为：

RMSEk = max
q

264
vuut 1
MC

MCX
i

°°° q
k (i)¡^

q
kjk (i)

°°°2
2

375
1=2

(26)

k

^kjk

其中，MC是蒙特卡洛仿真实验的次数。 是目标

状态向量而 是目标状态估计向量。在图2中，为

了对各种方法进行对比，对某次实验的选择方案进

行重复的1000次蒙特卡洛实验进行性能对比。本文

只给出了每个时刻两种方法下跟踪性能最差的目标

的RMSE曲线来简化图形。可以看到，本文所提出

 

 
图 1 发射站接收站实时选择情况

Fig. 1  Selection results of transmitters and receivers varied with time
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的动态优化选择方法相比于固定的选择方法，在不

同时刻都能以更优的性能完成对最差性能目标的跟

踪，实现了系统的整体性能优化。也就是说，本文

提出的方法可以利用每一时刻的先验信息动态来调

整针对各个目标的发射站接收站选择结果，从而获

得更小的跟踪误差。

当发射站和接收站数量较大的时候穷举搜索法

因为计算量太大而变得不可行。为了验证所提方法

的全局最优性，本文考虑将发射站和接收站的总数

分别减少为8个和8个，各个目标被允许的发射站和

接收站数目保持4个不变。同图2一样，在给出一次

完成选择方案后进行1000次蒙特卡洛仿真实验求得

两种方法的RMSE。可以看到，图3中，本文所提

方法与穷举搜索有非常相近的跟踪性能。

为了验证算法的稳定性，在同一场景下100次
重复试验下文中方法的平均PCRLB对比和由穷举

搜索获得的PCRLB。图4表明本文基于分块坐标下

降方法的优化选择方法在保证稳健性的基础上取得

了近乎穷举搜索的性能。

O »
¡
2QM+QN

¢
O»

h
S (QM)3+S (QN)3

i
给出本文算法准确的计算量比较困难，相比于

穷举搜索指数级增长的计算量 ，

本 文 基 于 半 正 定 规 划 的 计 算 量 约 为

[15]。为了直观对比两者计

算量的差距，图5给出了在同样的计算机下不同场

景下两者的执行时间对比图。其中Tx表示发射

站，Rx表示接收站。可见在8发8收的场景下进行

选择，穷举搜索法的计算时间略小于本文的方法。

但是当处于9发9收的情况，穷举搜索法计算量出现

组合爆炸现象，基本已经失去了实用意义。

7    结论

本文研究了在分布式MIMO雷达网络中，多目

标跟踪背景下的发射站接收站联合选择问题。一种

基于以后验卡拉美罗界为性能指标，旨在优化多目

标跟踪下跟踪性能最差的目标的发射站接收站优化

 

 
图 2 文中所提优化方法与固定选择方法的性能对比

Fig. 2  Performance of proposed method and

fixed selection method

 

 
图 3 文中所提优化方法与穷举搜索选择方法的性能对比

Fig. 3  Performance of proposed method and

exhaustive search method

 

 
图 4 文中所提优化方法的平均PCRLB与穷举搜索选择方法对比

Fig. 4  Average performance of proposed method and exhaustive

search method

 

 
图 5 文中所提优化方法与穷举搜索法不同场景下的执行时间

Fig. 5  Execution time of proposed method and

exhaustive search method
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问题被提出。通过分块坐标下降该优化问题得以求

解，实现了发射站和接收站的动态闭环选择。通过

仿真实验，在每一个时刻，本文提出的方法可以利

用前面时刻的先验信息形成预先规划针对每一个目

标的发射站接收站选择。相比于非动态规划下的固

定选择，本文的优化选择方法取得了更好的性能。

于此同时，对比全局最优的穷举搜索在更小的计算

量的前提下获得了近似的性能。
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