
 

一种基于强化学习的分布式MIMO雷达多目标检测方法
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摘要：强化学习是实现认知雷达目标检测的重要手段。现有研究主要面向集中式MIMO雷达设计检测方法，存在

观测视角单一的缺陷。针对该问题，该文面向同时具备波形、空间分集的分布式MIMO雷达提出一种基于强化学

习的多目标检测方法。该方法在利用空间分集保障目标检测鲁棒性的同时，以波形分集为核心构建了马尔可夫决

策过程：首先通过统计信号检测手段感知环境中的目标属性，据此优化发射波形，并利用积累经验更新对环境态

势的认知，循环往复，最终稳定获取在目标方向上聚焦的雷达波形，达到优异检测性能。其中，为方便目标定

位，该文以形状规则的栅格作为待检测单元推导了多天线相干处理模式下的极大化栅格广义似然比检测器；为实

现波形优化，该文设计了常规及强目标限制共两种优化问题，并给出基于连续凸近似的解法。经静态、动态场景

的仿真实验表明，所提方法能够实现对环境态势的自主感知，且拥有比对比方法更优的检测性能，尤其在弱目标

上表现更佳。

关键词：分布式MIMO雷达；目标检测；强化学习；波形分集；空间分集

中图分类号：TN959 文献标识码：A 文章编号：2095-283X(2026)x-0001-20

DOI: 10.12000/JR25219 CSTR: 32380.14.JR25219

引用格式：伍僖杰, 刘天鹏, 刘永祥, 等. 一种基于强化学习的分布式MIMO雷达多目标检测方法[J]. 雷达学报(中

英文), 待出版. doi: 10.12000/JR25219.

Reference format: WU Xijie, LIU Tianpeng, LIU Yongxiang, et al. A multi-target detection method for

distributed MIMO radar based on reinforcement learning[J]. Journal of Radars ,   in press. doi:

10.12000/JR25219.

A Multi-target Detection Method for Distributed MIMO Radar
Based on Reinforcement Learning

WU Xijie      LIU Tianpeng*      LIU Yongxiang      LIU Li

(School of Electronic Science, National University of Defense Technology, Changsha 410003, China)

Abstract: Reinforcement Learning (RL) is a critical approach for enabling cognitive radar target detection.

Existing studies primarily focus on detection methods for centralized Multiple-Input Multiple-Output (MIMO)

radar, which are limited to a single observation perspective. To address this issue, this paper proposes an RL-

based multi-target detection method for a distributed MIMO radar system that possesses waveform and spatial

diversity. The proposed method exploits spatial diversity to ensure robust target detection, while waveform

diversity is used to construct a Markov decision process. Specifically, the radar first perceives target attributes

through statistical signal detection techniques, then optimizes the transmit waveform accordingly, and

iteratively updates its understanding of the environmental context using accumulated experience. This cyclic

process gradually converges, yielding radar waveforms focused on target directions and achieving improved
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detection performance. To facilitate target localization, a maximization grid-based generalized likelihood ratio

test detector for multi-antenna configurations is derived, using regularly shaped grids as the cell under test. For

waveform optimization, two types of optimization problems, namely conventional and strong-target-limited

formulations, are developed, and their solutions are obtained using continuous convex approximation.

Simulation results across static and dynamic scenarios demonstrate that the proposed method can

autonomously perceive environmental context and achieve superior detection performance compared with

benchmark methods, particularly in weak target detection.

Key words: Distributed MIMO radar; Target detection; Reinforcement Learning (RL); Waveform diversity;

Spatial diversity

 1    引言

多输入多输出(Multi-input Multi-output,
MIMO)雷达是21世纪初提出的一种重要雷达系

统，具备探测威力大、抗干扰能力强等优势，受到

了学者的广泛关注[1]。MIMO雷达根据收发天线之

间的间距，可以分为集中式和分布式两类：集中式

MIMO雷达(Co-located MIMO, CMIMO)的收发节

点位于一处，且天线紧密排列，具备良好的波形分

集能力 [ 2 − 5 ]；分布式MIMO雷达(Distr ibuted
MIMO, DMIMO)的收发节点之间间距较远，具备

良好的空间分集能力[6,7]。

目标检测一直是雷达系统最基本的功能之

一[8−11]。为了应对在未知环境条件下的多目标检测

任务，强化学习(Reinforcement Learning, RL)由
于其可以不依赖环境的先验信息，通过自主优化求

解无模型问题的能力，在近年来被广泛应用于集中

式MIMO雷达上。它的本质是将智能体与环境之间

的交互过程建模为一个包含“状态”“动作”“策

略”“奖励”4要素的马尔可夫决策过程(Markov
Decision Process, MDP)[12−14]：首先提取反映环境

态势的状态输入策略，策略随后输出动作，智能体

执行之后从环境的反馈中获取奖励；如此循环往

复，并利用积累经验逐步迭代更新策略，以帮助智

能体完成预设任务。

在集中式MIMO雷达背景下，其波形分集能力

是强化学习类多目标检测方法在建模MDP时的核

心。具体地，雷达根据当前时刻的检测结果评估潜

在真实目标的数量及位置，据此优化下一时刻的发

射波形；循环往复，最终实现对环境中目标属性的

稳定感知，以及发射能量在目标方向上聚焦的稳定

雷达波形。

在上述原则下，文献[15]最早基于CMIMO雷达

信号模型构造了一套完整的MDP框架，同时提出

一种基于半正定规划(Semi-Definite Program, SDP)

的波形优化方法。文献 [16]基本沿用上述MDP

框架，提出了一种基于内点近似的波形优化方法，

ε ε

ε ε

它相比SDP方法具备更低的时间复杂度。文献[17]

改进了MDP框架中的 -贪婪策略，提出准 -贪婪策

略(quasi  -greedy policy)以及带目标恢复的 -贪婪

策略，它们可以更确切地评估目标属性。文献[18,19]

则改进了MDP框架中的动作及奖励机制，同时额

外嵌入通信功能，实现雷达检测-通信一体化。文

献[20]通过引入贝叶斯推理方法将雷达历史检测结

果转化为先验信息，用以辅助确定潜在真实目标的

数量及位置。最近，文献[21]设计了一种基于多秩

波束形成器的波形优化方法[22]，并推导了相应的闭

式解，波形优化时间得以进一步缩短。

上述方法的研究基础都是CMIMO雷达，存在

只具备单一观测视角的系统缺陷，无法应对目标空

间散射特性不一致的情形，例如RCS闪烁。针对这

一问题，分布式MIMO雷达具备显著优势，它可以

通过部署多个相互远离的发射机以实现对目标的同

时多视角观测，因此也经常被用于目标检测任务。

文献[23]最早讨论了DMIMO雷达自适应检测

器的两种设计准则。随后，文献 [24,25]推导了

DMIMO雷达在高斯噪声背景下的奈曼-皮尔逊检测

器，并讨论了空间分集所带来的性能增益；文献[26,27]

则针对不同类型的杂波背景，构建了相应的广义似

然比(Generalized Likelihood Ratio Test, GLRT)

检测器。

上述方法有效拓展了DMIMO雷达目标检测理论，

但它们在各发射/接收节点均仅布置了单个天线，

无法实现相干处理，因此检测性能不足。针对这一

问题，文献[28]首先将CMIMO雷达的紧密排列天

线配置引入DMIMO雷达各节点，构建一种新MIMO

雷达系统，并讨论了其同时具备的相干处理、空间

分集增益。文献[29]基于该系统的信号模型推导了

GLRT统计量以及条件GLRT (Conditional GLRT)

统计量，并将它们融合，提出一种基于迭代GLRT

的检测器。文献[30,31]则讨论了该系统的最优天线

配置问题。随后，文献[32]推导了该系统在动平台

下的信号模型，并构建相应的GLRT检测器；同
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时，基于最大化信噪比准则设计了发射波形的优化

算法。最近，文献[33]针对运动目标引起的复杂参

数估计等难题，推导了一种基于空间-时间-相位三

维联合补偿的GLRT检测器。

上述DMIMO雷达检测器在实际应用中，仍存

在以下两个问题。第一，它们事实上都是针对单目

标的检测，难以宏观地针对监测区域进行预警。针

对这一问题，文献[34]将监测区域按栅格形式进行

划分，并以其为待检测单元推导了栅格GLRT检测

器；同时构建了一种虚假目标剔除方法，以去除由

多目标能量泄露或耦合造成的伪影、鬼影目标。第

二，由于实际中的非合作目标信息先验未知，因此

它们大多都采用正交波形，没有挖掘由紧密排列的

天线配置带来的波形分集能力；尽管文献[32]探讨

了波形优化问题，但是它本质上是一种面向单目标

的自适应方法，容易陷入局部最优。

综合上述分析，本文以波形分集为核心的

MDP建模思想与同时具备波形、空间分集的分布

式MIMO雷达相结合，提出了一种基于强化学习的

多目标检测方法。本文相对于现有方法的主要贡献

如下：

(1) 为DMIMO雷达设计了一种以感知环境中

目标属性为主要任务的马尔可夫决策过程，与现有

基于CMIMO雷达的MDP的区别主要在于奖励的建模

以及评估潜在真实目标的方式(见3.1节、3.3.1节)；
(2) 为方便目标定位，本文同样以栅格为待检

测单元，推导了多天线配置下的极大化栅格GLRT
检测器；与文献[34]中的检测器相比，本文检测器

的特点是在相干处理的接收信号模型下，基于栅格

中的极大统计量进行判决(见3.2节)；
(3) 针对可能面临的不同场景，本文为DMIMO

雷达设计了常规的以及基于强目标限制的，共两种

秩1波形优化问题，其中后者目的是限制雷达在强

目标上的功率增益，以提升对弱目标的检测性能；

随后，利用一阶泰勒展开为优化问题推导了基于连

续凸近似(Continuous Convex Approximation,
CCA)的解法(见3.3.2节)；

最后，利用静态、动态的仿真场景对所提方法

的性能进行了分析，实验结果指出所提方法：(1)存
在自主优化机制，能够实现对环境的自主态势感

知；(2)拥有比对比方法更优的综合检测性能，且

在弱目标上的性能优势显著。需要说明的是，本文

主要聚焦于所提出的信号处理框架和方法原理的有

效性，故所建立的理论模型基于各类误差已消除的

前提。

 2    分式MIMO雷达介绍

本文的分布式MIMO雷达系统如图1所示，其

架构及相应的必要性讨论如下：(1)使用了多个发

射/接收节点，且节点之间相互远离；为充分利用

分布式系统的空间分集特性，保障雷达在目标空间

散射特性不一致情形下的检测性能；(2)各节点内

部均配置多根紧密排列的天线；既可以实现回波信

号的相干处理，也可以在发射端进行波束形成。需

要提前说明的是，当本文方法评估出环境中的潜在

目标之后，各发射节点均利用波束形成同时凝视所

有目标，否则采用全向模式照向监测区域。

M ·N

m (m ∈ [1,M ])

n (n ∈ [1, N ])
(
Xt

m, Y t
m

)
(Xr

n,Y
r
n)

如图 1所示，雷达共具备M个发射机以及

N个接收机，形成 个通道。记发射机1与接收

机1的组合为通道1，发射机1与接收机2的组合为通

道2，以此类推。每个发射节点上均配备Q根紧密排列

的天线，间距半波长。记发射机 与接

收机 的坐标分别为 ,  。

Φm (t) , t ∈ [0, Tp]记第m个发射机的基带信号为 ，

 

发射机1

发射机M

...

...

接收机N

...

接收机1

通道MN

通道1

匹
配

滤
波

匹
配
滤
波

...

监测区域

目标1

目标2

目标C

...

...

移相器 聚焦波束

F1(t)

FM(t)

 
图 1 本文所研究的分布式MIMO雷达示意图

Fig. 1 The schematic diagram of the distributed MIMO radar adopted in this paper
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Tp Φm (t) (m = 1, 2, ...,M)其中 代表脉冲持续时间。

之间满足正交性假设，即∫
Tp

Φm1
(t)Φ∗

m2
(t− τ) dt =

{
1, 若m1 = m2, τ = 0

0, 否则

(1)

(·)∗ τ其中， 代表共轭， 代表时延。

m (m ∈ [1,M ])

hm ∈ CQ

hm

m (m ∈ [1,M ])

Φ′
m (t) Φ′

m (t) = hm · Φm (t)

Pm
T Pm

T = ||hm||2

||·||

为每根天线都分配一个单独的相位调制系数，

记由第 个发射机的Q个相位调制系数

构建的波形调制向量为 。对于不同场景，

可以通过灵活调节 ，调制合理的波束方向图，

以满足检测需求。记第 个发射机的

发射信号为 ，则有 。记

第m个发射机的发射功率为 ，则有 ，

其中 代表向量的2范数。

c (c ∈ {1, 2, ..., C})
Φ̃mc (t)

下面推导接收回波信号模型。考虑单快拍检测

情形，假设监测区域内存在C个目标，暂时不考虑

时延，则在目标 上获取的第m个

发射机的雷达信号，记作 ，表示为

Φ̃mc (t) = αmca
T
T (θm,c)Φ

′
m (t)

= αmca
T
T (θm,c)hm · Φm (t) (2)

αmc

θm,c

(·)T aT (·) ≜
[
1, e−jπ cos(·), ...,

e−jπ(Q−1) cos(·)]T (j = √−1)
yn (t)

其中， 是一个复系数，代表雷达信号在发射

路径上的传播损失， 是目标c相对于发射机m的

发射角， 代表转置，

代表发射导向矢量。据

此，第n个接收机接收的回波信号，记作 ，表示为

yn (t) =

M∑
m=1

C∑
c=1

αmn,cαncaR (φn,c)

· Φ̃mc (t− τmnc) +w (3)

αc, αnc

aR (·)
aT (·) τmnc

w ∈ CQ

其中， 均为复系数，分别代表目标c的散射

系数以及雷达信号在接收路径上的传播损失，

代表接收导向矢量(定义与 一致)， 代表

雷达信号在路径“发射机m-目标c-接收机n”上的

总时延， 代表噪声向量。

将式(2)代入式(3)，则有

yn (t) =

M∑
m=1

C∑
c=1

αmn,caR (φn,c)a
T
T (θm,c)hm

· Φm (t− τmnc) +w (4)

αmn,c ≜ αmn,cαncαmc mn其中， ，这里的 指代通道

索引。

 3    基于强化学习的分布式MIMO雷达多目
标检测方法

 3.1  所提的认知雷达检测过程

本文方法的本质是强化学习技术与DMIMO雷

达检测融合得到的认知雷达检测过程，其必要性有

以下两点：(1)由于在实际中大多数是非合作目标，

它们的数量、信噪比等属性都是先验未知的；现

有的方法都是仅依赖于单一时刻的检测结果对目

标属性进行评估，容易丢失目标，基于RL的评估

则是依赖较长时间的观测获取的，因此效果更佳；

(2)DMIMO雷达相比CMIMO雷达具备空间分集增

益，可以从多视角观测并利用目标的空间散射特

性，由此保障检测性能的稳健性。

当前，应用于雷达系统的MDP建模思路可以

总结为如图2所示的闭环流程。其中，“状态”建

模为从当前时刻的雷达回波中提取的目标信息，

“动作”建模为下一时刻射向监测区域的发射波

形；“策略”是实现由“状态”到“动作”的映射

函数，“奖励”用于评估动作的好坏，以更新策

略，如图中的虚线流程所示。

本文在目标检测任务前提下，结合图1、图2得
到如图3所示的认知雷达检测过程。该过程可以被

分为3个模块：左、右模块分别展示雷达以及MDP
元素的工作过程，中间模块是实现左、右模块相互

联接的纽带。下面首先介绍所建模MDP元素的含

义，随后具体描述图3的工作流程。

S M
S= {0, 1, 2, ...,M}

状态被建模为雷达感知到的监测区域内的目标

数量，记作S。显然，状态值是离散的。为构建状

态值空间(记作 )，记最大可检测目标数量为 ，

则有 。

A A= {0, 1, 2, ...,M}

动作被建模为环境中的真实目标数量，记作

A。因为在实际中，由于各种原因，例如过低的目

标信噪比、因未能正确感知环境导致的不完善发射

波形等，状态并不能直接等价于环境中的真实目标

数量。显然，动作值也是离散的，记动作值空间为

，则有 。

奖励是衡量动作有效性的数值指标，记作R。

在基于强化学习的检测任务背景下，本文将奖励建

 

监测区域

状态：
雷达回波信息

动作：
雷达发射波形

时刻j

时刻j+1

策略：
映射函数

奖励

 
图 2 基于强化学习的认知雷达建模思路

Fig. 2 The cognitive radar modeling mode based on

reinforcement learning
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s (s ∈ [1, S]) P̂ s
d ∈ [0, 1]

模为一个激励项与一个惩罚项之和：激励项展现雷

达获取的检测性能，即感知到的目标数量以及相应

的统计检测概率(Statistical Detection Probability,
SDP)；惩罚项展现雷达对环境态势的感知程度，

描述为当前状态与前一时刻动作之间的差值。记第

个目标的SDP为 ，则有

Rj =

S∑
s=1

(
P̂ s
d

)
j
− |Aj−1 − Sj | (5)

P̂ s
d其中，下标j代表时刻， 的计算方式在3.2节中具

体描述。

Q Q Q (S,A)

ε

策略是从状态值到动作值的映射，其依据是随

时刻增长逐步更新的状态-动作价值函数(State-Ac-
tion Value Function, SAVF)。在状态、动作均离

散的情形下，SAVF通常被建模为一个二维表格，

记作 ，也称 表格， 代表在状态S下采取

动作A的价值。本文采用文献[17]提出的准 贪婪策

略，表示为

Aj =

{
argmaxa∈Ãj

Q (Sj , a) , 以1−ε概率
U
(
Ãj

)
,以ε概率

(6)

Ãj = {S, S+1, S+2, ...,M} Sj

ε

Q

其中， 代表由状态 实

施构建的临时动作空间； 代表探索参数，在RL前
期保持一个较大值，以确保进行充分的动作探索，

而在后期维持在一个较小值，以充分利用经迭代完

善的 表格。

Q

SARSA算法是一种在线学习的强化学习算法，

在文献[16,21]中均被采用。本文亦沿用该算法，其

更新 表格的方式如下：

Q (Sj−1, Aj−1)← Q (Sj−1, Aj−1)

+ δ [Rj + γ ·Q (Sj , Aj)−Q (Sj−1, Aj−1)] (7)

δ, γ它是由贝尔曼方程推导得到的，其中 分别

代表学习率与折扣因子。

图3的工作流程描述如下。在时刻j，各发射机

首先发射由预设波形调制的信号，随后接收由监测

Sj Rj

Sj Aj

(Sj−1, Aj−1, Rj , Sj , Aj)

Q j + 1

区域反射的雷达回波。下一步，经“状态获取流程”

单元得到状态 ，并根据式(5)评估奖励 。同时，

将 输入策略，依据式(6)获取动作 。据此，根

据“动作执行流程”单元优化各发射节点的波形。

最后，构建检测样本元组 ，

按照式(7)更新 表格，并跳转至下一时刻 ，

重复上述流程，直至最大时刻，记为J。状态获取

流程以及动作执行流程分别在3.2节和3.3节中具体

描述。

 3.2  状态获取流程

由于分布式MIMO雷达的系统特性，其状态获

取流程分为两步：统计信号检测与虚假目标剔除。

本文重点关注第一步，为此提出了一种极大化栅格

GLRT检测器，具体描述如下。

lm ln

K ≜ {1, 2, ...,K}
ỹl
k ỹl

k

c0 (c0 ∈ {1, 2, ..., C})

记第 l个通道由发射机 和接收机 组成。

经匹配滤波后，假设存在K个距离单元，且

。记在第l个通道的第k个距离单元

上获取的信号为 。若 中存在目标，假设为目

标 ，且滤波时延完美匹配，则

基于式(4)得到：

ỹl
k =

∫
Tp

yln (t)Φ∗
lm (t− τlmlnc0) dt

= αl,c0aR (φln,c0)a
T
T (θlm,c0)hlm

·
∫
Tp

Φm (t− τlmlnc)Φ
∗
lm (t− τlmlnc0) dt+ w̃

= αl,c0aR (φln,c0)a
T
T (θlm,c0)hlm + w̃ (8)

w̃ w ỹl
k = w̃其中， 是 滤波后的信号；否则， 。据

此，在第l个通道的第k个距离单元上的目标检测问

题可以表述为如下二元假设检验：{
H1 : ỹ

l
k = αl

kh̃
l
k + w̃

H0 : ỹ
l
k = w̃

(9)

h̃l
k ≜ aR (φln,c0)a

T
T (θlm,c0)hlm H0其中， ；空假设 表

 

动作

状态

策略

奖励

发射由优化波形
调制的雷达信号

接收回波信号 状态获取流程

动作执行流程优化波形

Q表格
初始化

雷达工作模块 MDP工作模块联接模块

时刻j

时刻j+1
 

图 3 本文的认知雷达检测过程

Fig. 3 The cognitive radar detection process in this paper
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H1

ỹl
k, h̃

l
k, α

l
k ỹ, h̃, α

示不存在目标，备择假设 表示存在目标。为便

于书写，下面的推导将 简化为 。

w̃ w̃ ∼ CN (0,

σ2IQ
)

σ2 IQ Q×Q

假设 服从圆对称复高斯分布，即

， 代表噪声功率， 代表大小为 的

单位矩阵，则有

P ( ỹ|H0) =
1

(πσ2)
Q/2
· exp

(
− ỹHỹ

σ2

)
,

P ( ỹ|H1)=
1

(πσ2)
Q/2
· exp

−
(
ỹ−αh̃

)H (
ỹ−αh̃

)
σ2


(10)

(·)H P (·)

(ỹ − αh̃)
H
(ỹ − αh̃) α

α̂

其中， 代表共轭转置， 代表概率密度函数

(Probability Density Function, PDF)。同时，由

推导得到 的最大似然估计值，

记作 ，表示为

α̂ = h̃Hỹ/
∣∣∣∣∣∣h̃∣∣∣∣∣∣2 (11)

那么，式(9)对应的GLRT统计量表示为

Λ = 2 ln
[
P ( ỹ| α̂,H1)

P ( ỹ|H0)

]
=

2
∣∣∣h̃Hỹ

∣∣∣2
σ2
∣∣∣∣∣∣h̃∣∣∣∣∣∣2

=
2
∣∣∣(aR)

H
ỹ
∣∣∣2

σ2||aR||2
=

2
∣∣∣(aR)

H
ỹ
∣∣∣2

σ2 ·Q
(12)

|·| Λ其中， 代表绝对值。 在两种假设下的分布分别

服从：

P (Λ|H0) ∼ χ2
2 (0) ,P (Λ|H1) ∼ χ2

2

2|α̂|2 ·
∣∣∣∣∣∣h̃∣∣∣∣∣∣2

σ2


(13)

χ2
2 (·)

λ = C−1
χ2(0)

· (1− PFA) PFA C−1
χ2(0) χ2

2 (0)

其中， 代表自由度为2的卡方分布，括号内为

非中心参数。据此，GLRT门限表示为

， 代表虚警率， 代表 的逆

累积分布函数。综上，式(9)对应的GLRT检测器为

Λ
H1

≷
H0

λ (14)

Λ同时， 对应的统计检测概率表示为

Pd (Λ) =

∞∫
λ

P (x|H1) dx = Q1

(√
Λ,
√
λ
)

(15)

Q1其中， 代表一阶马库姆函数。

由于分布式MIMO雷达的发射、接收节点之间

是相互分离的，因此各个通道的距离单元在空间中

的分布形状并不一致，它们相互交织形成各种形状

不规则的待检测单元，如图4(a)所示。显然，通过

解析来确定此类CUT的边界是十分困难的，这给

MIMO雷达检测任务带来了目标定位难题。针对这

一问题，本文与文献[34]一致，将监测区域均匀划

分为互不重叠的等大小栅格，并将栅格作为待检测

单元，如图4(b)所示。

下面推导本文所提的极大化栅格GLRT检测器。

需要提前说明的是，本文所提的检测器与文献[34]
有本质区分，后者的DMIMO雷达处于宽发宽收模

式，在每个通道的每个距离单元上只有一个采样点，

它的工作侧重于筛选合适数据，为栅格形成一个统

计向量用于检测；而本文所用雷达由于采取了多天

线紧密排列的方式，在每个距离单元上都单独具备

统计向量，故本文侧重于从中挑选合适的统计向量

用作决策。

G ≜
{1, 2, ..., G} g (g ∈ [1, G])(
Xc

g, Y
c
g

)
记整个监测区域共包含G个栅格，且

，第 个栅格的中心坐标为

，则该栅格相对于第l个通道的发射角和接

收角表示为

θglm ≜arctan

(
Y c
g − Y t

lm

Xc
g −Xt

lm

)
, φg

ln
≜arctan

(
Y c
g − Y r

ln

Xc
g −Xr

ln

)
(16)

ln据此，定义第g个栅格相对于接收机 的接收

导向矢量为

αg,ln
R ≜

[
1, e−jπ cos(φg

ln
), ..., e−jπ(Q−1) cos(φg

ln
)
]T

(17)

g (g ∈ [1, G])

k
l
g = {k1g,l, k2g,l, ..., k

⟨kl
g⟩

g,l } ∈ K ⟨·⟩⟨
k
l
g

⟩
ln

通常，栅格宽度应与雷达距离分辨率保持一致；

若太小会造成对监测区域花费的检测时间过长，若

太大则会造成对目标属性的评估不准确。记第

个栅格在第l个通道上所占据的距离单

元为 ， 代表组合中

的元素数量，则其对应 组回波数据。显然，在

栅格的空间约束下，各距离单元相对于接收机 的

 

通道1 通道2 通道3 通道4

待检测单元 待检测单元

(a) 不规则形状
(a) Irregular shape

(b) 规则的栅格形式
(b) Regular grid 

图 4 不同形式的待检测单元

Fig. 4 Different forms of CUT
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φg
ln

接收角近似于 ，则它们对应的GLRT统计量可

以按照式(12)近似表示为

Λl,u
g =

2

∣∣∣∣(αg,ln
R

)H
ỹl
ku
g

∣∣∣∣2
σ2 ·Q

,u = 1, 2, ...,
⟨
k
l
g

⟩
(18)

P
(
Λl,u
g

∣∣H0

)
∼ χ2

2 (0) ,∀u ∈
[
1,
⟨
k
l
g

⟩]
且有 。

Λl
g

为最大化检测性能，本文定义第g个栅格在第

l个通道上的GLRT统计量(记作 )为其所占据距离

单元的统计量极大值，即

Λl
g ≜ max

{
Λl,u
g

∣∣u = 1, 2, ...,
⟨
k
l
g

⟩}
(19)

λl
g

PFA

相应地，记 表示第g个栅格在第l个通道上的

检测门限，则 表示为

PFA =

∞∫
λl
g

PΛl
g
(x|H0) dx = 1−

λl
g∫

−∞

PΛl
g
(x|H0) dx

= 1−

λl
g∫

−∞

Pmax{Λl,u
g |u=1,2,...,⟨kl

g⟩} (x|H0) dx

= 1−

 λl
g∫

−∞

P (x|H0) dx


⟨kl

g⟩

(20)

PΛl
g
(x|H0) Λl

g H0其中， 代表统计量 在 假设下服从

的PDF分布。由此可得

λl
g = C−1

χ2(0)

[
(1− PFA)

1/⟨kl
g⟩
]

(21)

联合式(19)、式(21)，可得极大化栅格GLRT
检测器的形式为

Λl
g

H1

≷
H0

λl
g (22)

Pd
(
Λl
g

)同时，第g个栅格在第l个通道上的统计检测概

率，记作 ，表示为

Pd
(
Λl
g

)
≜

∞∫
λl
g

PΛl
g
(x|H1) dx

= 1−

λl
g∫

−∞

Pmax{Λl,u
g |u=1,2,...,⟨kl

g⟩} (x|H1) dx

= 1−
⟨kl

g⟩∏
u=1

[
1−Q1

(√
Λl,u
g ,
√
λl
g

)]
(23)

同式(22)检测器的构建原理，可以得到综合全

通道的极大化栅格GLRT检测器表示为

Λg

H1

≷
H0

λg, Λg ≜ max
{
Λl
g

∣∣ l = 1, 2, ..., L
}
,

λg ≜ C−1
χ2(0)

[
(1− PFA)

1

L·⟨kl
g⟩
]

(24)

Λg, λg其中， 分别代表第g个栅格的GLRT统计

量以及检测门限，则第g个栅格的统计检测概率表

示为

Pd (Λg) ≜ 1−
L∏

l=1

⟨kl
g⟩∏

u=1

[
1−Q1

(√
Λl,u
g ,
√
λg

)]
(25)

本质上，式(22)、式(25)所示检测器都是二阶

段检测器，它们首先从各通道所占据的距离单元上

提取相应的GLRT统计量，随后对这些统计量依据

最大化原则进行融合决策。

ρg

ρg =
∑L

l=1
ρlg ρlg ∈ {0, 1} H1 ρlg = 1

ρlg = 0

下面简要介绍“虚假目标剔除”。首先用符号

表示栅格在所有通道上的过门限次数，即

， ：若 假设成立， ，

否则 。据此，记：

R = A ({ρg| g = 1, 2, ..., G}) (26)

A (·)
为栅格检测器对监测区域的检测结果图，其中，

代表将各个值赋给其栅格索引位置的操作。

在实际中，由于目标能量在同一距离单元上的

扩散以及不同目标在不同距离单元上的能量交织，

分别会形成伪影、鬼影两类虚假目标。针对这一问

题，文献[34]已经提出了一种基于几何决策的虚假

目标剔除方法，这里不再赘述。图5是该方法的作

用示意图，图中共存在由两个发射机和两个接收机

构建的4个通道。

ρ̂g ∈ {0, 1}
ρ̂g = 1

ρ̂g = 0

经虚假目标剔除后，用符号 表示各

栅格的检测结果， 表示当前栅格存在目标，

否则 。据此，当前时刻的状态S表示为

S = ⟨F [A ({ ρ̂g| g = 1, 2, ..., G})]⟩ ,{
Ω̂1, Ω̂2, ..., Ω̂S

}
≜ F [A ({ ρ̂g| g = 1, 2, ..., G})] (27)

F (·) {Ω̂s|
s = 1, 2, ..., S} A ({ ρ̂g| g = 1, 2, ..., G})

Ω̂s ≜ {ĝ1, ĝ2, ..., ĝ⟨Ω̂s⟩} ∈ G

其中， 代表连通区域标记算法 [ 3 5 ]，

是从 中搜寻到

的连通区域形式的目标，它们是所占据栅格的集

合。记 ，本文定义各目

标的统计检测概率为其所占据栅格中的最大统计检

测概率，表示为

P̂ s
d = max

{
P ĝu
d

∣∣∣u = 1, 2, ...,
⟨
Ω̂s

⟩}
(28)

 3.3  动作执行流程

与状态获取流程类似，动作执行流程也分为两
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步：评估潜在真实目标以及优化雷达发射波形，具

体流程描述如下。

 3.3.1  评估潜在真实目标

H1 ỹ = αh̃+ w̃ Λ

动作A是对环境中真实目标数量的考量，因此

首先需要从监测区域中寻找A个潜在真实目标。在

假设下，将 代入式(12)中的 ，可得

Λ =
2
∣∣∣h̃Hỹ

∣∣∣2
σ2
∣∣∣∣∣∣h̃∣∣∣∣∣∣2 =

2
∣∣∣h̃H

(
αh̃+ w̃

)∣∣∣2
σ2 ·

∣∣∣∣∣∣h̃∣∣∣∣∣∣2

==

2

∣∣∣∣α∣∣∣∣∣∣h̃∣∣∣∣∣∣2 + h̃Hw̃

∣∣∣∣2
σ2 ·

∣∣∣∣∣∣h̃∣∣∣∣∣∣2 =
2
∣∣∣α ·B (·)Q+ h̃Hw̃

∣∣∣2
σ2 ·

∣∣∣∣∣∣h̃∣∣∣∣∣∣2
(29)

B (·) ≜ aT
T (·)hmhH

ma∗
T (·)

ỹ = w̃ H0 Λ = 2|h̃Hw̃|
2
/

(σ2 · ∥h̃∥
2
)

P g
d ∈ [0, 1]

其中， 为波束方向图在具

体方向上的功率增益，括号内为角度值。作为对

比 ， 在 的 假 设 下 ， 有

。显然，存在目标的栅格理论上具备更

高的统计量值，且超出部分与天线数量、功率增益

有关。而由式(15)、式(23)可知，栅格的统计检测

概率 与统计量呈正相关，因此可以通过

筛选具备高SDP的栅格作为潜在真实目标。

根据这一原则，本文首先定义检测性能图为

P ≜ A
({

P g
d

∣∣ g = 1, 2, ..., G
})

(30)

P
Ω1,

Ω2, ..., ΩA

随后通过从1到0逐步降门限的方式从 中筛选

出A个连通区域作为潜在真实目标，本文记作

。记符合条件的门限值为T，则有

{Ω1, Ω2, ..., ΩA} = F (PT ) ,

PT ≜ A ({ηg| g = 1, 2, ..., G}) , ηg =

{
1, 若P g

d ≥ T

0, 否则

(31)

Ωa (a ∈ [1, A]) (XΩa
, YΩa

)进一步， 的坐标，记作 ，

Ωa

θam

定义为其所占据栅格的坐标均值，则 相对于第

m个发射机的发射角，记作 ，表示为

θam = arctan
(

YΩa − Y t
m

XΩa
−Xt

m

)
(32)

 3.3.2  优化发射波形

雷达各节点均采用共同凝视模式，本文为其设

计了两种波形优化问题，分别对应不同情形，具体

描述如下。

(1) 常规的波形优化问题描述

由式(29)可知，为了最大化雷达检测性能，需

要最大化在所有目标上的最小功率增益。根据这一

准则，以第m个发射机为例，常规的波形优化问题

描述为

maxh
{
min∀a∈[1,A]

{
aT
T (θam)hmhH

ma∗
T (θam)

}}
,

s.t. hH
mhm ≤ Pm

T (33)

h ≜ hm PT ≜
Pm
T a ≜ aT θa ≜ θam

式(33)是一个二次约束二次规划(Quadratic-
ally Constrained Quadratic Programs, QCQP)问
题，属于非凸优化问题。本文给出了一种基于连续

凸近似的解法，为方便书写，下文令 , 

,  ,  。

γ首先，引入辅助变量 ，定义为在所有聚焦方

位上的最小功率增益，即

γ ≜ min∀a∈[1,A]

{
aT (θa)hh

Ha∗ (θa)
}

(34)

则式(33)可以等价为

maxh (γ)

s.t. (i)
∣∣aT (θa)h

∣∣2 ≥ γ, ∀a ∈ [1, A] ;

(ii) ||h||2 ≤ PT (35)

ya ≜ aT (θa)h f (ya) ≜ |ya|2 =∣∣aT (θa)h
∣∣2 f (ya) ỹa ∈ C

记 ，并定义函数

。对 在 处进行一阶泰勒展

开，得到

 

X坐标 X坐标 X坐标

Y
坐
标

Y
坐
标

Y
坐
标

0

1

2

3

4

伪影

(a) 检测结果图
(a) Detection result image

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

鬼影

(b) 去除伪影
(b) After removing the shadows

0

1

2

3

目标1

目标2

目标3

(c) 去除鬼影
(c) After removing the ghosts 

图 5 虚假目标剔除方法示意图

Fig. 5 Schematic diagram of the false target removal approach
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f (ya) ≥ f (ỹa) + 2Real

[
∂f (ya)

∂ya

∣∣∣∣
ỹa

· (ya − ỹa)

]
= |ỹa|2 + 2Real

[
(ỹa)

H · (ya − ỹa)
]

(36)

Real (·)其中， 代表取实部操作。将式(36)代入式(35)，

则式(35)可以退化为如下凸优化问题：

maxh (γ)

s.t. (i) |ỹa|2 + 2Real
{
(ỹa)

H ·
[
aT (θa)h−ỹa

]}
≥ γ,

∀a ∈ [1, A] ;

(ii) ||h||2 ≤ PT (37)

h

可以直接求解[36]。在此基础上，可以通过连续

迭代的方式逐步逼近最优的 ，具体的解法伪代码

在3.3.2节(2)中给出。

(2) 基于强目标限制的波形优化问题描述

Λ

在实际中，可能会面临强弱目标共存的场景。

此时，按照算法1求解式(33)的常规优化问题将在

所有目标方位上获得接近一致的功率增益，这是不

合理的。因为经推导可知，式(12)中的统计量 又

可表示为

Λ =
2
∣∣∣(aR)

H
ỹ
∣∣∣2

σ2 ·Q
=

2|α̂|2 ·
∣∣∣∣∣∣h̃∣∣∣∣∣∣2

σ2
=

2|α̂|2 ·B (·) ·Q
σ2

(38)

α̂

α̂

其中， 是目标RCS的最大似然估计。显然，强目

标具备更高的 值，要想它被稳定检测到(即式(15)
所示的统计检测概率达到1)，所需的功率增益值必

然比弱目标更小。基于这一点考虑，本文设计了一

种基于强目标限制的波形优化问题，具体过程描述

如下。

Ωa首先寻找强目标，与式(28)一致，连通区域

的统计检测概率表示为其所占据栅格的最大SDP，
记作：

PΩa

d ≜ max
{
P

gu
a

d

∣∣∣u = 1, 2, ..., ⟨Ωa⟩
}
,

Ωa ≜ {gua |u = 1, 2, ..., ⟨Ωa⟩} ∈ G (39)

P̄d PΩa

d

P̄d P̄d = 0.9

据此，定义一个强目标门限，记作 。当 超

过 时，即认定当前目标为强目标，本文取 。

α
⟨
k
l
g

⟩
· L

α̂l
k

(
l = 1, 2, ..., L; k = 1, 2, ...,

⟨
k
l
g

⟩)
α

α̂g α̂l
k (l = 1, 2, ..., L)

α α̂k α̂k = α̂l
k + el

el

E (el) = 0 Var (el) = σ2
l e1, e2, ..., eL

σ2
l

α̂k

由于第g个栅格对 的估计值存在 个，

分别为 ，有必要

将它们整合成一个对 的最终估计值，本文记作

。假设 是第k个距离单元上的

估计值(记作 )的无偏估计，即有 。

其中， 是第l个观测的随机误差，其期望与方差满

足 ,   ，且 互不相

关。 是各通道的估计方差，与目标信噪比成反

比，依赖于系统的拓扑几何；在实际中，它可通过

雷达方程结合先验几何信息计算获得，也可通过在

线校准与噪声估计技术进行近似。经计算， 的

最佳线性无偏估计(Best Linear Unbiased Estimat-
or, BLUE)表示为

α̂k =

L∑
l=1

wlα̂
l
k, wl = −

1/σ2
l

L∑
l=1

1/σ2
l

(40)

α̂ H1

H0

α̂g

进一步地，由式(11)可知， 在 假设下的值

大于 假设，而点目标只存在于一个距离单元

内，故估计值沿距离单元维度应做最大化处理。综

上， 表示为

α̂g ≜ max
(
α̂k| k = k1g,l, k

2
g,l, ..., k

⟨kl
g⟩

g,l

)
(41)

σ2
1 = σ2

2 = ...

= σ2
L

本文假设点目标存在各向同性，即

，则式(41)退化为

α̂g ≜ max

(
1

L

L∑
l=1

α̂l
k

∣∣∣∣∣ k = k1g,l, k
2
g,l, ..., k

⟨kl
g⟩

g,l

)
(42)

P̄d Ωa (a = 1,

2, ..., A1, A1 < A)

θa (a ∈ [1, A1])

B̂ (θa)

不失一般性，假设经 筛选得到

为强目标，则由式(38)可知，若想

在下一时刻继续检测到当前目标，则在

上所需的最小功率增益，记作 ，表示为

B̂ (θa) =
β̄2 · σ2

2
∣∣max

(
α̂gu

a

∣∣u = 1, 2, ..., ⟨Ωa⟩
)∣∣2 ·Q (43)

Ωa

{
α̂gu

a

∣∣u = 1, 2, ..., ⟨Ωa⟩
}

其中，根据 所占据的栅格对

也做了最大化处理，形成对目标RCS的最终估计

值。此外，

β̄ ≜ argminβ
[
Q1

(
β,
√
λ
)
= 1
]

(44)

 

算法 1  式(33)、式(45)的CCA解法

Alg. 1  The CCA solutions for Eq. (33) and (45)

PT { θa| a = 1, 2, ..., A} ∆γ A1　1: 输入： ,  ,  , 

ĥ　2: 输出：

d = 0 hd　3: 初始化： ，随机初始化一个可行解

　4: 重复：

ỹa ≜ aT (θa)hd,∀a ∈ [1, A]　5: 　　计算：

A1　6: 　　若 为空：

hd+1 γd+1　7: 　　　求解式(37)凸优化问题，获取新解 、新目标值

　8: 　　否则：

hd+1 γd+1　9: 　　　求解式(46)凸优化问题，获取新解 、新目标值

γd+1 − γd < ∆γ　10: 　  若 ，跳出循环

d← d+ 1　11: 　  令：

　12: 结束

ĥ = hd+1　13: 令：
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λl
g⟨

k
l
g

⟩⟨
k
l
g

⟩
Q1

λ β̄

β̄

需要注意的是，检测实际使用的门限为 ，但

它与栅格所占据的距离单元数量 有关。经测试

可知， 较小时对 函数曲线的影响较小，故

本文统一取 计算 。在实际中，由于虚警率提前

设定，也可以通过查表方式确定 。

上述内容推导了强目标方位上的功率增益上

界。因此，基于强目标限制的波形优化问题的原则

是最大化在所有弱目标上的最小功率增益，描述为

maxh
{
min∀a∈[A1+1,A]

{
aT
T (θa)hmhH

ma∗
T (θa)

}}
,

s.t. (i)hHh≤PT;

(ii)aT
T (θa)hmhH

ma∗
T (θa)≥B̂ (θa),∀a ∈ [1, A1]

(45)

γ

与3.3.2节对(1)中式(33)的转化方式同理，式(45)
可以通过引入式(34)的辅助变量 以及一阶泰勒展

开，转化为如下凸优化问题：

maxh (γ)

s.t. (i) |ỹa|2 + 2Real
{
(ỹa)

H ·
[
aT (θa)h− ỹa

]}
≥ γ,

∀a ∈ [A1 + 1, A] ;

(ii) |ỹa|2+2Real
{
(ỹa)

H ·
[
aT (θa)h−ỹa

]}
≥B̂(θa) ,

∀a ∈ [1, A1] ;

(iii) ||h||2 ≤ PT (46)

∆γ

∆γ = 0.1

综合上述分析，可得式(33)及式(45)的CCA解
法如算法1所示。其中 是预设值，用于判断优化

过程是否收敛，本文取 。关于CCA解法的

收敛性及性能在附录中进行讨论。

 3.4  算法流程总结

Q

⟨S⟩ × ⟨A⟩ hm (∀m ∈ [1,M ])

{θa| a = 1, 2, ..., A}

总结3.1～3.3节，得到所提方法的伪代码如

算法2所示。其中，虚线所示代码依次代表状态与

动作的获取流程。在初始化步骤中， 表格赋值为

一个大小为 的零矩阵，

按照对监测区域进行均匀照射的标准进行优化(只
需将式(33)中的 设置为在相应角

度区间内的均匀采样)。

 4    仿真实验分析

 4.1  实验设置

 4.1.1  仿真参数说明

(40 km, 0 km)

(80 km, 0 km)

(10 km, 0 km) (110 km, 0 km)

所设分布式MIMO雷达系统的空间布局如图6
所示。设使分布式MIMO雷达系统具备2个发射机，

分别记作发射机1，发射机2，位于 ,

处；以及 2个接收机，分别位于

,  处。监测区域为长方

(−10 km, 40 km) (130 km, 50 km)

∆R = 150 m

∆R

PT = Pm
T ,∀m ∈ [1,M ]

形，顶点坐标为 ,  。

设置雷达距离分辨力 ，栅格尺寸与

一致。具体的仿真参数设置如表1所示，其中各

发射机的功率均保持一致，即 。

 

算法 2  基于强化学习的分布式MIMO雷达多目标检测方法

Alg. 2  A multi-target detection method for distributed MIMO
radar based on reinforcement learning

PT δ γ　1: 输入：z , Q,  ,  , J.

Q← 0⟨S⟩×⟨A⟩ hm (∀m ∈ [1,M ])　2: 初始化： , 

j = 1→ J　3: 对于 ，执行：

hm (∀m ∈ [1,M ])　4: 　　发射由 调制的雷达信号

ỹl
k (l = 1, 2, ..., L; k = 1, 2, ...,K)　5: 　　获取回波信号

R　6: 　　利用式(22)极大化栅格GLRT检测器进行检测，获取

R　7: 　　根据文献[34]中虚假目标剔除方法从 中剔除伪影、鬼影

　　　　类目标

Sj　8: 　　根据式(27)获取状态

Aj　9: 　　根据式(6)获取动作

Ω1, Ω2, ..., ΩA　10: 　  根据式(30)，式(31)评估潜在真实目标 ，

　　　　 并基于式(39)寻找强目标

θam (a = 1, 2, ..., A;m = 1, 2, ...,M)

　11: 　  根据式(32)获取发射角

　　　　

hm (∀m ∈ [1,M ])　12: 　  根据算法1求解优化发射波形，获取

Rj　13: 　  根据式(5)、式(28)获取奖励

Q　14: 　  根据式(7)更新 表格

　15: 结束
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图 6 仿真场景示意图

Fig. 6 Schematic diagram of simulation scenario

 

表 1  仿真参数设置

Tab. 1  Description of simulation parameters

雷达系统参数 取值 强化学习参数 取值

发射机数量M 2 M最大可检测目标数量 8

接收机数量N 2 δ学习率 0.5

PT发射功率 1 γ折扣因子 0.5

天线数量Q 24 最大时间步J 50

σ2噪声功率 1 ε探索参数
1 ≤ j ≤ 30

30 < j ≤ J

0.8 ( ),

0.2 ( )
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 4.1.2  对比方法及性能指标说明

本文主要设置了3种对比方法，分别称为退化

策略方法、自适应方法以及全向检测方法；此外，

为验证将强化学习引入DMIMO雷达的动机及其为

DMIMO雷达赋予的认知能力，本文在4.3.2节、

4.3.3节分别选择了经典的DMIMO雷达检测方法以

及CMIMO雷达检测方法作对比。3种主要对比方

法的描述如下。

ε

ε

退化策略方法指所提方法不使用式(6)的准 贪

婪策略，而采用完整的 贪婪策略，表示为

Aj =

{
argmaxa∈AQ (Sj , a) ,以1−ε概率
U (A) ,以ε概率

(47)

两者差别在于动作的取值范围是完整的动作空

间还是临时动作空间。

自适应方法指所提方法采取的动作恒等于状

态，即

Aj ≡ Sj ,∀j ∈ [1, J ] (48)

通过比较所提方法与自适应方法的性能，可以

证明强化学习技术对于雷达目标检测的性能增益。

全向检测方法是基准方法，指雷达各个发射节

点的功率始终均匀射向监测区域。

V ≜ 1000

Pd,j

本文通过 次的蒙特卡罗仿真来验证所

提方法的性能，具体的性能指标描述如下。以单个

目标为例，记时刻j的检测概率为 ，则有

Pd,j ≜
1

V

V∑
v=1

δv,j (49)

δv,j ∈ {0, 1} δv,j = 1

δv,j = 0

Pd,j

其中， ， 代表在第v次蒙特卡罗

仿真的时刻j检测到该目标，否则 。进一步，

最终检测概率即为 在时刻J的取值。

R̂v,j

R̂j

记在第v次蒙特卡罗仿真的时刻j得到的检测结

果图(经虚假目标剔除后)为 ，则在时刻j的蒙特

卡罗检测结果图，记作 ，定义为

R̂j ≜
1

V

V∑
v=1

R̂v,j (50)

 4.2  静态场景性能对比

该场景设置4个静止目标，具体的目标属性如

表2所示。其中，目标1, 2信噪比较高，属于强目

标，而目标3, 4为弱目标。

 4.2.1  强化学习的自主优化机制展示

图7展示了在静态场景下，所提方法的状态、

动作及奖励等要素的蒙特卡罗均值的变化曲线；自

适应方法被用作对比方法，由于其不存在马尔可夫

决策过程，因此不具备动作及奖励值曲线，只有状

态值(即检测目标数量)曲线。

j ∈ [1, 30]

j = 10

ε

可以看到，在时刻 内，所提方法的状

态值、奖励值不断提升，说明雷达对于环境态势的

感知逐步趋于完善；相比之下，自适应方法的状态

值曲线在时刻 之后就已收敛，稳定在1附
近，显著低于所提方法。此时，策略处于探索阶段

(Exploration stage)，探索参数 较大，故动作取值

较为随机，经蒙特卡罗平均后维持在5左右，明显

高出对应的状态值。

j ∈ (30, 50] ε

Q

之后，在时刻 内，探索参数 降低，

策略转入利用阶段(Exploitation stage)，开始利用

经历史检测样本更新的 表格选择动作(即式(6))，
故动作值在该阶段显著降低，说明发射节点的波束

方向图开始收敛聚焦的角度范围；相应的状态值也

有进一步提升，但受到弱目标的低信噪比影响，提

升幅度有限。总的来看，状态与动作值之间的差距

变小，故奖励值也存在显著提升(见式(5))。

j ∈ [1, 5]

j = 10

j ∈ [1, 30]

强化学习的自主优化机制直接影响雷达检测性

能，图8展示了所提方法对静态场景中4个目标的检

测概率变化曲线。可以看到，由于目标1, 2属于强

目标，它们的检测概率在时刻 内迅速提升，

并在时刻 左右便接近于1。相比之下，目标3,
4的检测概率提升较为缓慢：在时刻 内分

 

表 2  静态场景的目标属性

Tab. 2  Target attributes of static scenario

目标编号 信噪比(dB) 位置(km)

目标1 –6 (10, 43)

目标2 –6 (38, 46)

目标3 –11 (80, 43)

目标4 –12 (110, 42)
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图 7 强化学习要素的变化曲线

Fig. 7 Variation curves of RL elements
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别由0提升至60%, 40%左右；其中，前者更优的性

能来源于其相对更高的信噪比。进入利用阶段后，

由于动作值的收敛，目标3, 4的检测性能又实现进

一步提升。

 4.2.2  消融实验

本节对比所提方法在去除强目标限制前后的性

能差异。图9首先对比了所提方法在4个目标上的蒙

j = 5

特卡罗平均功率增益变化。可以看到，在时刻

之后，所提方法即开始压制在强目标(目标1,
2)上的功率增益，如图9(a)、图9(b)所示；而相应

地，此时所提方法在弱目标(目标3, 4)上的功率增

益出现提升，如图9(c)、图9(d)所示。

j = 30

上述现象在探索阶段内一直维持，直至进入利

用阶段后，由于动作值收敛，所提方法开始聚焦发

射功率于已探索获知的目标上。其中，目标1, 2由
于高信噪比，在此之前一直被稳定检测到，故在时

刻 之后，所提方法在其上的功率增益显著提

升；相比之下，所提方法在弱目标3, 4上的功率增

益提升不够明显，但总的来看，它们仍始终高于无

强目标限制时的功率增益。以上分析均说明，在

3.3.2节中提出的基于强目标限制的发射波形的作用

得到了充分发挥。

图10进一步展示了所提方法在去除强目标限

制前后，获得的最终时刻的波束方向图。结果显

示，所提方法能够将发射功率稳定聚焦在目标方位

上，且在弱目标上的功率增益显著高于去除强目标

限制后。

表3列举了所提方法在去除强目标限制前后的
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图 8 所提方法在静态场景下的检测概率变化

Fig. 8 The detection probability variation of the proposed

method in static scenario
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图 9 4个目标上的功率增益变化对比

Fig. 9 Comparison of the power gain variations on the four targets
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图 10 最终时刻的波束方向图对比

Fig. 10 Comparison of beampatterns at the final time
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最终检测概率。显然，所提方法在弱目标上的检测

概率显著优于去除强目标限制后：尤其在目标4上
超出约20%。相比之下，虽然所提方法在强目标

(目标1, 2)上的检测性能稍逊，但差距十分微弱，

且都接近于1。经计算，所提方法的平均最终检测

概率为75.78%，优于去除强目标限制后的70.34%。

因此，所提方法的综合检测能力更强，且对于弱目

标检测的优势明显。

图11对比了所提方法在去除强目标限制前后，

每一次执行算法1所消耗的优化时间。可以看出，

常规的波形优化耗时不到2 s，而基于强目标限制

的波形优化耗时更长，基本在3～4 s，这是所提方

法性能提升的代价。

 4.2.3  与对比方法的性能比较

ε

ε

本节比较所提方法与3种对比方法之间的性能。

图12以直方图形式对比了它们的检测概率，图13展
示了对应的检测结果图，相应数据列举在表4中。

经计算，退化策略方法、自适应方法以及全向检测

方法在4个目标上的平均最终检测概率分别为

63.22%, 28.43%, 11.47%，均低于所提方法的

75.78%，故所提方法的性能依旧是最优的。其中，

与退化策略方法的比较说明本文使用的准 贪婪策

略要优于经典的 贪婪策略，这也是文献[17]中得到

的结论；与自适应方法的比较证明了利用强化学习

技术实现雷达目标检测是可行的，且存在可观的

性能提升，这主要得益于强化学习对环境态势的

感知。

 4.2.4  性能变化曲线对比

PFA

PT

本节对比了所提方法与对比方法的3种检测性

能变化曲线，如图14所示，变量分别为虚警率 、

天线数量Q以及发射机功率 ，图中所示的检测概

率为4个目标的检测概率的平均值。

PFA

PT

首先，4种方法的检测性能都随变量逐步提升，

3个子图分别对应3个原因：虚警率 的提升降

低了检测门限，使得监测区域内的目标更容易被检

测到；天线数量Q的提升增大了雷达孔径，可以实

现对波束方向图的更精细化调制，从而在目标方向

上聚焦更高的功率增益；发射功率 的提升则赋予

了雷达更多的检测资源，直接打破检测能力瓶颈。

Q,PT

Q,PT

其次，这4种方法中，所提方法的性能变化曲

线是最优的，其次是退化策略方法，再次是自适应

方法，全向检测方法最弱。其中，自适应方法与全

向检测方法在 较大时性能接近，原因描述如

下。后者随着 的增大，射向检测区域的功率

增益也在提升，逐步趋向于稳定检测强目标。相应

地，在式(48)指引下，前者趋向于将发射功率集中

表 3  所提方法的最终检测概率

Tab. 3  The final detection probabilities of proposed method

目标编号 所提方法 所提方法(无强目标限制)

目标1 0.9900 0.9926

目标2 0.9864 0.9866

目标3 0.6606 0.6370

目标4 0.3942 0.1972

注：粗体字表示每一行上的最优检测概率。
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图 11 优化时间对比

Fig. 11 Comparison of optimization time
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在强目标上，反而忽略了弱目标。因此，此时两种

方法的性能都来自对强目标的优异检测概率。与之

相反，所提方法以及退化策略方法，得益于强化学

习中的动作探索机制，寻找到了环境中的弱目标，

故在图14中凸显了显著的性能优势。

 4.3  动态场景性能对比

 4.3.1  动态场景1

本节设置了一个动态场景，共分为3个阶段，

涉及目标数量、信噪比的变化，具体说明如表5所
示。在阶段1，共有4个目标：目标1, 目标2为强目

标，目标3, 4为强目标；在阶段2，目标5, 6出现，

其中目标5为强目标，目标6为弱目标；在阶段3，
目标信噪比变化，此时目标1, 2, 5为弱目标，目标3,
4, 6为强目标。

图15展示了所提方法在去除强目标限制前后的

j ∈ [60, 80]

检测概率变化。由图15(a)可知，在阶段1内，所提

方法对于弱目标(目标3, 4)的检测性能更优，而在

强目标(目标1, 2)上的检测性能基本一致。在阶段2，
由于目标5, 6的出现，雷达受强化学习指引开始调

配检测资源向它们聚焦，故所提方法对目标3, 4的
检测性能开始下降，但由图15(b)可知，它们仍优

于去除强目标限制后；除此之外，如图15(c)所
示，目标5、目标6由于信噪比不同，在阶段2内获

得的检测性能也存在显著差异，其中所提方法在弱

目标(目标6)上的性能优势显著。在阶段3，强、弱

目标属性发生了转换，导致各目标检测概率出现显

著变化，但总的来看，经过一段时间的适应期后

(约时刻 )，所提方法对于新的弱目标(目
标1, 2, 5)的检测性能依旧优于去除强目标限制后，

如图15(a)、图15(c)所示。

此外，图15显示雷达对目标1, 2以及目标3, 4
的检测性能接近。这是因为这些目标在整个过程中

的信噪比始终保持一致，并非由性能耦合所致。性

能耦合通常出现在多个目标处于发射机同一视角内

的情况下，此时只要其中一个目标被发射机聚焦，

其他目标也会同时被聚焦。

表6具体展示了所提方法、所提方法(无强目标

限制)、退化策略方法、自适应方法以及全向检测

方法在各阶段内对各目标获取的最终检测概率。可

以看出，在阶段1, 2上，所提方法在弱目标(目标3,
4, 6)上的检测性能都是5种方法中最优的。但在阶
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图 13 最终时刻的检测结果图对比

Fig. 13 Comparison of detection result images at the final time

 

表 4  所提方法与对比方法的检测概率

Tab. 4  Detection probabilities between the proposed method
and the compared methods

目标编号 所提方法 退化策略方法 自适应方法 全向检测方法

目标1 0.9900 0.9596 0.5880 0.2380

目标2 0.9864 0.9300 0.5370 0.2204

目标3 0.6606 0.4110 0.0060 0

目标4 0.3942 0.2282 0.0060 0.0002

注：粗体字表示每一行上的最高检测概率。
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段3中，自适应方法对于此时的弱目标1, 2性能最

优，这是因为该方法的检测模式是始终将发射功率

聚焦于已检测到的目标(见式(48))，故其始终关注

在之前阶段内的强目标，相对地，它对原有弱目标

(目标3, 4)以及新出现目标(目标5, 6)的性能一直处

于极低水平。

经计算，所提方法在3个阶段上的平均最终检

测概率分别为74.09%, 66.24%, 64.91%，在5种方法

中都是最优的，比次优的所提方法(无强目标限

制)分别高出4.24%, 3.20%, 3.76%，比作为基准的

全向检测方法分别高出62.21%, 54.95%, 53.01%。

 4.3.2  动态场景2

本节分析所提方法在目标运动场景下的检测

 

(a) 变量为虚警率
(a) The variable is false alarm rate

(b) 变量为天线数量
(b) The variable is antenna quantity

(c) 变量为发射功率
(c) The variable is transmit power
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图 14 性能变化曲线对比

Fig. 14 Comparison of performance change curves

表 5  动态场景1说明

Tab. 5  Description of dynamic scenario 1

目标编号 j ∈ [1, 30]阶段1 ( )信噪比(dB) j ∈ (30, , 60]阶段2 ( )信噪比(dB) j ∈ (60, 100]阶段3 ( )信噪比(dB) 位置(km)

目标1 –6 –6 –11 (0, 43)

目标2 –6 –6 –11 (20, 46)

目标3 –11 –11 –6 (50, 43)

目标4 –11 –11 –6 (75, 42)

目标5 \ –6 –11 (100, 42)

目标6 \ –11 –6 (120, 44)
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图 15 动态场景1下的检测概率变化曲线对比

Fig. 15 Comparison of detection probability variation curves under dynamic scenario 1
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性能。场景设置如图16所示，共有4个匀速移动的

目标，目标1—4的信噪比分别设置为–8 dB, –9 dB,
–10 dB, –11 dB。对比方法为文献[32]方法(基于最

大化信噪比准则实时优化发射波形)以及文献[7]中
的平方律检测器(测试时假设目标位置先验已知，

即发射能量直接聚焦在目标之上)。
经蒙特卡罗仿真测试，3种方法的检测概率变

化曲线如图17所示，图18展示了所提方法与文献[32,7]
方法的全时段检测结果图，其由各时刻的检测结果

图综合平均后得到。显然，所提方法在当前场景下

依旧可以实现有效检测，这是因为即便目标在移

动，但其仍处于优化波束的聚焦范围内；此外，目

标1—4的性能差异主要源于不一致的信噪比。观察

对比方法，文献[7]方法的性能弱于所提方法的原因

未能充分利用回波中的相位信息，文献[32]方法则

是因为其波形优化算法只关注当前检测到的目标，

缺乏对未知潜在目标的探索。

 4.3.3  动态场景3

本文将强化学习引入分布式MIMO雷达的核心

动机是为应对目标散射特性不一致的情形。为验证

这一点，本节模拟了如表7所示涉及RCS闪烁的动

态场景3。场景中共有4个目标，其位置保持不变，

RCS起伏特性均服从Swerling I型分布，平均信噪

比分别为–8 dB, –9 dB, –10 dB, –11 dB。
本节将所提方法与文献[16]中的经典CMIMO

表 6  动态场景1下的最终检测概率

Tab. 6  The final detection probabilities in dynamic scenario 1

阶段 方法 目标1 目标2 目标3 目标4 目标5 目标6

阶段1

方法1 0.9964 0.9864 0.4592 0.5216

\ \

方法2 0.9984 0.9936 0.3916 0.4104

方法3 0.9576 0.9052 0.2376 0.2448

方法4 0.6636 0.5628 0.0040 0.0004

方法5 0.2460 0.2268 0.0008 0.0016

阶段2

方法1 0.9928 0.9788 0.2540 0.3252 0.9520 0.4716

方法2 0.9956 0.9968 0.2000 0.2252 0.9904 0.3744

方法3 0.9324 0.8740 0.0868 0.1008 0.7804 0.3028

方法4 0.6824 0.5740 0.0040 0 0 0

方法5 0.2520 0.2092 0 0.0008 0.2144 0.0008

阶段3

方法1 0.3684 0.3528 0.8272 0.8844 0.4832 0.9784

方法2 0.2676 0.2776 0.8104 0.8316 0.4220 1.0000

方法3 0.2068 0.1656 0.5032 0.6168 0.4516 0.9288

方法4 0.6644 0.5652 0.0140 0.0040 0.0052 0.0108

方法5 0 0.0004 0.2296 0.2328 0.0008 0.2504

注：“方法1—5”分别指所提方法、所提方法(无强目标限制)、退化策略方法、自适应方法、全向检测方法，粗体字表示各阶段内在各目标

上的最优检测概率。
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图 16 动态场景2示意图

Fig. 16 Schematic diagram of dynamic scenario 2
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图 17 动态场景2下的检测概率变化曲线对比

Fig. 17 Comparison of detection probability variation curves

under dynamic scenario 2
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雷达检测方法(设雷达位于发射机2处观测)进行对

比，获取的检测概率变化曲线如图19所示；作为对

比，图中还展示了无RCS闪烁情形下的CMIMO雷
达检测性能。表8列举了各方法对应的最终检测

概率。显然，当目标RCS出现闪烁时，文献[16]方
法的检测性能出现显著下降；经计算，平均下滑了

26.49%。相比之下，所提方法得益于DMIMO雷达

的空间分集增益保障，其检测性能依旧保持在可观

水平，甚至超出了文献[16]方法在无RCS闪烁时的

性能；经计算，平均提升了5.12%。上述分析验证

了本文将强化学习引入DMIMO雷达目标检测的

意义。

 4.4  算法适用边界分析

所提方法的有效性来源于雷达对监测区域的长

时观测。对此，下面从3个角度分析方法的适用边界。

目标运动状态：对于运动目标，由于聚焦波束

存在一定的波束宽度，因此只要下一时刻的目标仍

在聚焦波束范围之内，则所提方法仍能实现有效观

测。需要注意的是，目标的最大运动速度与节点阵

元数呈反比，因为阵元数越多，对波束方向图的调

制就越精细，体现为聚焦波束的峰值更高、宽度

更窄，则运动目标更容易跳出波束方向图的聚焦

范围。

节点工作模式及拓扑构型：方法需要各节点采

用共同凝视模式，而且各发射节点与接收节点之间

应保持足够的间距，以充分观测目标的空间散射特

性分集。

目标属性：方法观测的目标个数不能太多，否

则波束方向图需同时聚焦的方位数过密，经优化后

会接近于全向分布，失去方法本身的意义。此外，

方法对目标位置无特殊要求。

 5    结语

本文利用强化学习技术为DMIMO雷达赋予了

面向整个环境的认知检测能力，以解决CMIMO雷
达存在的单一观测视角缺陷。其中，在雷达接收端
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(b) 文献[32]方法
(b) The method in Ref. [32]
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图 18 全时段的检测结果图对比

Fig. 18 Comparison of full-time detection result images

 

表 7  动态场景3说明

Tab. 7  Description of dynamic scenario 3

目标编号 平均信噪比(dB) 位置(km)

目标1 –8 (6, 41)

目标2 –9 (36, 47)

目标3 –10 (75, 43)

目标4 –11 (105, 45)
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图 19 动态场景3下的检测概率变化曲线对比

Fig. 19 Comparison of detection probability variation curves

under dynamic scenario 3
 

表 8  动态场景3下的最终检测概率

Tab. 8  The final detection probabilities in dynamic scenario 3

目标编号 所提方法 文献[16]方法 文献[16]方法(无RCS闪烁)

目标1 0.6720 0.3634 0.7268

目标2 0.6408 0.3006 0.5701

目标3 0.4420 0.2125 0.3689

目标4 0.3308 0.1494 0.2150

平均值 0.5214 0.2565 0.4702

注：粗体字表示在各目标上的最优检测概率。
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推导了一种多天线配置下的极大化栅格GLRT检测

器，形成面向整个监测区域的感知能力；在雷达发

射端设计了常规的、基于强目标限制的共两种波形

优化问题，并给出基于连续凸近似的解法，形成面

向整个监测区域的探测能力。本文仿真了静态、动

态两种场景用于测试所提方法性能，实验结果表明

所提方法拥有比对比方法更优的检测性能，且在弱

目标上的优势更为显著。在本文方法基础上，后续

考虑的研究方向有两个：(1)进一步靠近实际场景，

研究在未知杂波背景下的强化学习检测方法；(2)进
一步挖掘分布式MIMO雷达系统的空间分集，通过

将目标有序分配给具备更优观测视角的发射机进行

单独聚焦，以进一步提升检测性能。

 附录

{γd| d = 1, 2, ...}

下面以式(33)所示的“常规波形优化问题”为

例，通过证明在聚焦目标上的最小功率增益序列

的收敛性来等价证明CCA解法(即

算法1)的收敛性。

hd, hd+1 γd, γd+1

(
hd+1, γd+1

)(
hd, γd

)(
hd, γd

)
首先，第d, d+1次迭代获取的波形调制向量为

，功率增益为 。由于

是由 构建的凸优化问题的最优解，而同时

也是该问题的一个可行解，因此有

γd+1 ≥ γd (A-1)

{γd| d = 1, 2, ...}故序列 单调递增。

||h||2 ≤ P

{γd| d = 1, 2, ...}
同时，由于存在能量约束 ，故原问

题必然存在有界闭集，则序列 存在

上界。

{γd| d = 1, 2, ...}根据“单调有界”原理，序列

必然收敛，故CCA方法也是收敛的。式(45)所示的

“基于强目标限制的波形优化问题”也是同理。

O
(
A2Q

)

A = 3 Q = 32

退化后的凸优化问题的时间复杂度表示为

，故CCA解法的复杂度与天线数量Q、目

标数量A均呈正相关[37]。附图1利用蒙特卡罗法测

试了CCA解法的求解时间(即算法1的运行时间)，
其中附图1(a)设置 ，附图1(b)设置 。

显然，仿真测试的结果与理论分析一致。

 
 

(a) 变量为天线数
(a) The variable is antenna quantity

(b) 变量为目标数
(b) The variable is target quantity 
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附图 1 CCA解法的求解时间曲线

App. Fig. 1 The solution time curve of the CCA method
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