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面向作战任务的最小风险传感器调度方法
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摘　要：基于风险理论提出一种面向不同目标探测任务的传感器调度方法。将主动传感器辐射被截获
风险和目标探测风险结合起来，建立一般目标探测框架下的传感器最小风险调度模型。分目标跟踪、目标识

别和目标威胁等级评估三种情况将传感器最小风险调度模型具体化，给出不同情况下目标探测风险值的计

算方法。针对模型的求解提出一种基于混沌思想、反向学习和双向轮盘赌的改进人工蜂群算法。通过仿真

实验证明了模型的可行性和算法的有效性。
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　　在现代化战争中，利用雷达、卫星、电子支援
设备等传感器对目标进行探测预警成为作战开始

的第一步。由于传感器资源有限，寻找一种有效

的传感器管理方法，使传感器满足战斗需求的同

时发挥最大效用，成为军事方面研究的热点和难

点问题。

从１９７７年Ｎａｓｈ采用线性规划的方法研究传
感器管理问题开始，主要发展为三种基于贝叶斯

理论的传感器管理方法：基于协方差的传感器管

理方法［１－４］、基于信息论的传感器管理方法［５－８］、

基于风险理论的传感器管理方法［９－１２］。前两种

方法虽然能够得到良好的技术指标，但尚未考虑

实际作战需求，例如，在目标跟踪过程中，通过前

两种方法可以得到较好的目标跟踪精度，但在不

考虑发射导弹击中目标的情况下，若目标可能出

现的位置分布在雷达波束范围内，即使目标跟踪

精度较差，雷达波束也能探测到目标，此时，考虑

目标跟踪精度失去了实际意义。而第三种方法紧

密贴合作战任务建模，在考虑目标跟踪精度的基

础上，进一步将不同跟踪效果产生的损失考虑到

模型当中，以风险理论建模，使模型更具有实际意

义，成为近几年学者关注的重点［１３］。此外，进行

传感器调度时必须紧密结合具体的作战任务，在

不同作战任务的要求下，建立的传感器调度模型

必然不同。

针对以上问题，本文提出一种面向作战任务

的最小风险传感器调度方法。首先建立一般框架

下的传感器风险管理模型，然后结合目标跟踪、目

标识别、目标威胁等级评估三种不同作战任务将

传感器风险管理模型具体化，接着针对模型求解

提出改进人工蜂群算法，最后通过仿真验证证明

模型和算法的有效性。
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１　问题分析与建模

风险定义为不确定事件发生的概率与该事件

造成的损失之积。以最小风险为原则建立传感器

调度目标函数。当传感器 ｓｉ对目标 ｔｊ进行探测
时，风险值记为Ｒｉ，ｊ＝ｒｉ，ｊｓ ＋ｒ

ｉ，ｊ
ｔ ＝ｃ

ｉ
ｓ·ｐ

ｉ
ｓ＋ｒ

ｉ，ｊ
ｔ，其中：

ｒｉ，ｊｓ 为传感器损耗风险，当传感器为主动传感器
时，其为辐射被截获风险；ｃｉｓ为传感器辐射被截获
造成的损失；ｐｉｓ为传感器在一个量测周期内发射
电磁波被截获的概率［１４］；ｒｉ，ｊｔ 为目标探测风险，计
算方法根据探测任务不同有所区别。

当用ｍ个传感器对ｎ个目标（ｍ≥ｎ）进行探
测时，在ｋ时刻的传感器调度方案为ｍ×ｎ的０－
１矩阵Ｕｋ，其中，当第 ｉ行第 ｊ列元素 ｕ

ｉ，ｊ
ｋ ＝１时，

表示传感器ｓｉ在ｋ时刻对目标 ｔｊ探测；当 ｕｉ，ｊｋ ＝０
时，表示传感器ｓｉ在 ｋ时刻不对目标 ｔｊ探测。在
传感器调度过程中，其目标函数是使传感器网络

对目标探测的风险值最小，即有：

∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｉ，ｊｋＲ

ｉ，ｊ
ｋ （１）

约束条件为：① 每个目标均被１个传感器探测，

即∑
ｍ

ｉ＝１
ｕｉ，ｊｋ ＝１；②同一个传感器最多在同一时刻

跟踪１个目标，即有∑
ｍ

ｊ＝１
ｕｉ，ｊｋ ≤１。

２　面向探测任务的传感器资源调度

２．１　面向目标跟踪的传感器资源调度

２．１．１　目标跟踪模型
目标在 ｋ时刻运动状态为 Ｘｋ＝［ｘｋ，ｘｋ，ｙｋ，

ｙｋ］
Ｔ，状态转移矩阵为 Ｆ＝

１ Ｔ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ Ｔ











０ ０ ０ １

，其中 Ｔ

为采样时间。在ｋ＋１时刻，目标的状态为Ｘｋ＋１＝
ＦＸｋ＋Ｗ，其中Ｗ为过程演化噪声，各分量服从均
值为 ０、协方差矩阵为 Ｑ的高斯分布，有Ｑ＝
Ｔ４／（４σ２ｘ）Ｔ

３／（２σ２ｘ） ０ ０

Ｔ３／（２σ２ｘ） Ｔ２／σ２ｘ ０ ０

０ ０ Ｔ４／（４σ２ｙ）Ｔ
３／（２σ２ｙ）

０ ０ Ｔ３／（２σ２ｙ） Ｔ２／σ２













ｙ

，

其中 σｘ、σｙ为噪声的功率谱密度，本文取 σｘ＝
σｙ＝１。

在 ｋ＋１时刻传感器对目标的观测值为
Ｙｋ＋１＝ｈ（Ｘｋ＋１）＋Ｖｋ，其中：Ｖｋ为观测噪声，各分

量服从均值为 ０的高斯分布；Ｒｋ＝ｄｉａｇ（（σ
ｒ
ｋ）
２，

（σαｋ）
２）为其协方差矩阵，ｒ代表距离，α代表方位

角；ｈ（Ｘｋ＋１）＝［ｄｋ＋１，αｋ＋１］
Ｔ，其 中 ｄｋ＋１ ＝

（ｘｋ＋１－ｘ０）
２＋（ｙｋ＋１－ｙ０）槡

２为传感器与目标之

间的距离，αｋ＋１＝ａｒｃｔａｎ
ｘｋ＋１－ｘ０
ｙｋ＋１－ｙ０

为目标的方位角，

（ｘ０，ｙ０）为传感器坐标。
采用扩展卡尔曼滤波对目标状态进行估

计，有：

珚Ｘｋ＋１ ｋ＝ＦＸ
＾
ｋ ｋ

珔Ｐｋ＋１ ｋ＝ＦＰ
＾
ｋ ｋＦ

Ｔ＋Ｑｋ
Ｋｋ＝珔Ｐｋ＋１ ｋＨ

Ｔ
ｋ（Ｈｋ珔Ｐｋ＋１ ｋＨ

Ｔ
ｋ＋Ｒｋ）

－１

Ｘ＾ｋ＋１ ｋ＋１＝珚Ｘｋ＋１ ｋ＋Ｋｋ［Ｙｋ＋１－ｈ（珚Ｘｋ＋１ ｋ）］

Ｐ＾ｋ＋１ ｋ＋１＝（Ｉ－ＫｋＨｋ）珔Ｐｋ＋１















ｋ

（２）
其中，Ｐ为协方差矩阵，Ｈ为观测矩阵，Ｙ为观测
值，Ｋ为卡尔曼增益。

通过对观测方差线性化，采用一阶扩展卡尔

曼滤波，有Ｈｋ＝
ｈ
Ｘｋ
，可得：

Ｈｋ＝

Δｘ
Ｌ ０ Δｙ

Ｌ ０

－Δｙ
Ｌ２

０ Δｘ
Ｌ２












０

（３）

式 中，Δｘ＝ｘｋ＋１ ｋ －ｘ０，Δｙ＝ｙｋ＋１ ｋ －ｙ０，

Ｌ＝ （Δｘ）２＋（Δｙ）槡
２。

２．１．２　目标丢失概率模型
在目标跟踪过程中，目标丢失概率与目标检

测概率以及目标状态估计的准确性有关［１５］。通

过卡尔曼滤波得到的目标状态服从 Ｎ（Ｘ＾ｋ ｋ，

Ｐ＾ｋ ｋ）分布，假定传感器在跟踪目标过程中，波束

ｂｅａｍ的中心对准（^ｘｋ ｋ，^ｙｋ ｋ），在传感器探测区域

内，目标丢失概率为：

ｐｍｉｓｓ＝１－
Ω

ｆ（ｘ，ｙ）ｄｘｄｙ （４）

ｆ（ｘ，ｙ）～Ｎ（Ｘ＾ｋ ｋ，Ｐ
＾
ｋ ｋ） （５）

式中，Ω为波束ｂｅａｍ照射区域。
２．１．３　目标丢失风险

在传感器对目标进行跟踪过程中，目标探测

风险 ｒｉ，ｊｔ，ｋ为目标丢失风险，其计算方法为 ｒ
ｉ，ｊ
ｔ，ｋ＝

ｐｉ，ｊｍｉｓｓ，ｋｃ
ｊ，其中，ｐｉ，ｊｍｉｓｓ，ｋ为目标丢失概率，ｃ

ｊ为跟踪目

标ｔｊ丢失后造成的损失。ｃｊ通常由目标的类型
决定，当为假目标时，无损失；当为侦察机时，损失

·７８１·
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较小；当为战斗机时，损失较大。

２．２　面向目标识别的传感器资源调度

２．２．１　目标识别模型
假定敌方来袭目标类型共有 ３种，即假目

标（１）、侦察机（２）和战斗机（３）。目标的类型状
态为Ｘｃｌａｓｓ＝［ｘｃｌａｓｓ（１），ｘｃｌａｓｓ（２），ｘｃｌａｓｓ（３）］

Ｔ，其中，

第Ｊ个元素ｘｃｌａｓｓ（Ｊ）＝Ｐ（ｃｌａｓｓ＝Ｊ）表示目标类型
为第Ｊ类的概率。传感器对目标类型的观测矩阵

为３×３的 ＣＣ＝

ｃｃ１１ ｃｃ１２ ｃｃ１３
ｃｃ２１ ｃｃ２２ ｃｃ２３
ｃｃ３１ ｃｃ３２ ｃｃ









３３

，其中，第 ｉ行

第ｊ列个元素 ｃｃｉｊ＝Ｐ（Ｍ＝ｊ｜Ｊ＝ｉ）表示目标的真
实类型Ｊ为ｉ而观测类型Ｍ为ｊ的概率。

在ｋ时刻，对目标类型状态估计为 Ｘ＾ｃｌａｓｓ，ｋ＝
［^ｘｃｌａｓｓ，ｋ（１），^ｘｃｌａｓｓ，ｋ（２），^ｘｃｌａｓｓ，ｋ（３）］

Ｔ。

在ｋ＋１时刻，传感器对目标类型的类型进行
观测，得到观测值 Ｏｃｌａｓｓ，ｋ＋１＝Ｍ后，根据贝叶斯公

式，传感器对目标类型状态估计为 Ｘ＾ｃｌａｓｓ，ｋ＋１ ＝
［^ｘｃｌａｓｓ，ｋ＋１（１），^ｘｃｌａｓｓ，ｋ＋１（２），^ｘｃｌａｓｓ，ｋ＋１（３）］

Ｔ，其中各

个元素根据观测值更新方式为：

ｘ^ｃｌａｓｓ，ｋ＋１（Ｊ）＝Ｐ
＾
ｃｌａｓｓ，ｋ＋１（ｃｌａｓｓ＝Ｊ）

＝
Ｐ（ｃｌａｓｓ＝Ｊ，Ｏｃｌａｓｓ，ｋ＋１ ＝Ｍ）

Ｐ（Ｏｃｌａｓｓ，ｋ＋１ ＝Ｍ）

＝
Ｐ（Ｏｃｌａｓｓ，ｋ＋１＝Ｍ｜ｃｌａｓｓ＝Ｊ）Ｐ

＾
ｃｌａｓｓ，ｋ（ｃｌａｓｓ＝Ｊ）

∑
３

Ｋ＝１
Ｐ（Ｏｃｌａｓｓ，ｋ＋１＝Ｍ｜ｃｌａｓｓ＝Ｋ）Ｐ

＾
ｃｌａｓｓ，ｋ（ｃｌａｓｓ＝Ｋ）

（６）
２．２．２　目标识别错误风险

设矩阵 Ｃ＝

０ ｃ１２ ｃ１３
ｃ２１ ０ ｃ２３
ｃ３１ ｃ３２









０
为代价矩阵，其

中，Ｃ的行表示目标的真实类型，列表示估计值，
ｃｆｇ表示当目标真实类型为ｆ而估计类型为 ｇ时造
成的损失。在ｋ＋１时刻，当将目标的类型估计为

θｉ^，ｊｋ＋１ ｋ＋１＝ｇ时，对应的风险值为 ｒｉ，ｊｔ，ｋ＋１（ｇ）＝

∑
２

ｆ＝１
ｃｆｇ^ｘ

ｉ，ｊ
ｃｌａｓｓ，ｋ＋１（ｆ）。将对目标的识别风险定义为

ｒｉ，ｊｔ，ｋ＋１＝ｍｉｎ｛ｒ
ｉ，ｊ
ｔ，ｋ＋１（１），ｒ

ｉ，ｊ
ｔ，ｋ＋１（２），ｒ

ｉ，ｊ
ｔ，ｋ＋１（３）｝，将目

标的类型判定为θｉ^，ｊｋ＋１＝ａｒｇｒ
ｉ，ｊ
ｔ，ｋ＋１。

２．３　面向目标威胁等级评估的传感器资源调度

２．３．１　基于隐马尔科夫理论的目标威胁等级
模型

在对目标威胁进行评估的过程中，通常用目标

威胁度衡量目标威胁等级，但目标威胁度不能直接

量测，一般为关于目标速度、位置、类型等的函

数［１６］，而由于目标运动量测误差和模型误差，采用

此方法得到的威胁度值通常存在一定误差。针对

此问题，本文基于隐马尔科夫模型［１７］建立目标威

胁等级模型，以此避免量测误差和模型误差。目标

威胁度等级定义为１（低等威胁）、２（中等威胁）和
３（高等威胁），威胁度θ大小用威胁度等级信息状
态矩阵Ｅ表征，在ｋ时刻，有Ｅｋ＝［ｅｋ（１），ｅｋ（２），ｅｋ
（３）］Ｔ，其中，ｅｋ（ｉ）＝Ｐ（θｋ＝ｉ）。速度 ｖ分为 １
（低）、２（中）、３（高）三类，距离ｄ分为１（近距离）、
２（中等距离）、３（远距离）三类，攻击性 ｃ分为１
（弱，假目标）、２（中，侦察机）、３（强，战斗机）三类。

在ｋ时刻，目标的威胁等级按照状态转移矩
阵３×３的Ａ进行转移，其中ａｉ，ｊ＝Ｐ（ｅｋ＋１＝ｊｅｋ＝
ｉ）为ｋ时刻目标威胁等级状态ｅｋ＝ｉ而ｋ＋１时刻
ｅｋ＋１＝ｊ的概率。

在ｋ＋１时刻，设观测值为ｏｗｋ＋１，ｗ∈｛ｖ，ｄ，ｃ｝。
对于目标的速度、距离及类型，其观测矩阵分别为

３×３的矩阵Ｂｖ＝｛Ｂｖ１，Ｂ
ｖ
２，Ｂ

ｖ
３｝、Ｂ

ｄ＝｛Ｂｄ１，Ｂ
ｄ
２，Ｂ

ｄ
３｝

及Ｂｃ＝｛Ｂｃ１，Ｂ
ｃ
２，Ｂ

ｃ
３｝，其中 ｂ

ｗ
ｉ，ｊ，ｌ＝Ｐ（ｏ

ｗ
ｋ＋１＝ｌｅｋ＝

ｉ，ｅｋ＋１＝ｊ）为在ｋ时刻目标威胁等级状态 ｅｋ＝ｉ而
在ｋ＋１时刻目标威胁等级状态 ｅｋ＋１＝ｊ观测值
ｏｗｋ＋１＝ｌ的概率。

根据以上模型，给出ｋ＝０初始时刻目标威胁
度的信息状态值Ｅ０，ｋ＋１时刻目标的威胁度信念
状态可以通过如下方法进行估计：

１）预测。在ｋ时刻，对目标威胁度等级信息

状态的估计为 Ｅ＾ｋ ｋ ＝［^ｅｋ ｋ（１），^ｅｋ ｋ（２），

ｅ^ｋ ｋ（３）］
Ｔ，其中 ｅ^ｋ ｋ（ｉ）＝Ｐ（θ

＾
ｋ ｋ＝ｉＯ

ｖ
１∶ｋ，Ｏ

ｄ
１∶ｋ，

Ｏｃ１∶ｋ），Ｏ
ｖ
１∶ｋ、Ｏ

ｄ
１∶ｋ、Ｏ

ｃ
１∶ｋ分别为１∶ｋ时间序列内速

度、距离、攻击性的观测值。在ｋ时刻尚未得到目
标在ｋ＋１时刻关于目标的观测值，根据式（７）对
目标在ｋ＋１时刻的威胁度信念状态进行预测：
珔Ｅｋ＋１ ｋ ＝［珋ｅｋ＋１ ｋ（１），珋ｅｋ＋１ ｋ（２），珋ｅｋ＋１ ｋ（３）］

Ｔ

＝ ∑
３

ｉ＝１
ｅ^ｋ ｋ（１）ａ

ｉ，１，∑
３

ｉ＝１
ｅ^ｋ ｋ（２）ａ

ｉ，２，∑
３

ｉ＝１
ｅ^ｋ ｋ（３）ａ

ｉ，[ ]３ Ｔ

（７）
２）校正。在ｋ＋１时刻，若得到目标的观测值

ｏｖｋ＋１、ｏ
ｄ
ｋ＋１、ｏ

ｃ
ｋ＋１后，根据贝叶斯公式、全概率公式

及一 阶 马 尔 科 夫 理 论，对 于 Ｅ＾ｋ＋１ ｋ＋１ ＝
［^ｅｋ＋１ ｋ＋１（１），^ｅｋ＋１ ｋ＋１（２），^ｅｋ＋１ ｋ＋１（３）］

Ｔ，有：

　ｅ^ｋ＋１ ｋ＋１（ｊ）＝Ｐ（θ
＾
ｋ＋１ ｋ＋１＝ｊｅ^ｋ ｋ，Ｏ

ｖ
１∶ｋ＋１，

Ｏｄ１∶ｋ＋１，Ｏ
ｃ
１∶ｋ＋１）
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＝
∑
３

ｉ＝１
ｅ^ｋ ｋ（ｉ）ａ

ｉ，ｊｂｖｉ，ｊ，ｏｖｋ＋１ｂ
ｄ
ｉ，ｊ，ｏｄｋ＋１

ｂｃｉ，ｊ，ｏｃｋ＋１

∑
３

ｉ＝１
∑
３

ｍ＝１
ｅ^ｋ ｋ（ｉ）ａ

ｉ，ｍｂｖｉ，ｍ，ｏｖｋ＋１ｂ
ｄ
ｉ，ｍ，ｏｄｋ＋１

ｂｃｉ，ｍ，ｏｃｋ＋１

（８）

２．３．２　目标威胁等级评估错误风险

设代价矩阵ＣＭ ＝
０ ｃ１２ ｃ１３
ｃ２１ ０ ｃ２３
ｃ３１ ｃ３２









０

，其中，ＣＭ

的行表示目标的真实威胁等级的值，列表示估计

值，ｃｆｇ表示当威胁等级的真实值为ｆ而估计值为ｇ
时造成的损失。根据传感器ｓｉ的观测来评估目标

ｔｊ的威胁等级，将目标的威胁等级判断为θｉ^，ｊｋ＋１ ｋ＋１ ＝
ｇ，则 产 生 的 平 均 风 险 值 为 ｒｉ，ｊｔ，ｋ＋１（ｇ） ＝

∑
３

ｆ＝１
ｃｆｇ^ｅｋ＋１ ｋ＋１（ｆ），对目标探测的风险值为 ｒ

ｉ，ｊ
ｔ，ｋ＋１ ＝

ｍｉｎ｛ｒｉ，ｊｔ，ｋ＋１（１），ｒ
ｉ，ｊ
ｔ，ｋ＋１（２），ｒ

ｉ，ｊ
ｔ，ｋ＋１（３）｝，则最终将目标

的威胁等级判定为θｉ^，ｊｋ＋１ ＝ａｒｇｒ
ｉ，ｊ
ｔ，ｋ＋１。

３　人工蜂群算法

人工蜂群算法是由土耳其学者 Ｋａｒａｂｏｇａ于
２００５年提出［１８］，具有操作简单、控制参数少、算

法易实现等特点，其缺点是易陷入局部最优解。

对此，本文提出改进人工蜂群算法。当采用蜂群

算法求解传感器调度方案时，一个蜜源即一种传

感器调度方案，由于该调度方案为０－１矩阵，在
蜜源周围搜索时，产生新蜜源的方式可以看作是

以该调度矩阵为基础生成新矩阵，且新矩阵与原

有矩阵之间仅有少数元素不同，适应度为与“传

感器调度目标函数”相关的函数。

３．１　基本人工蜂群算法

在基本人工蜂群算法中的公式如下所示。

１）蜜源生成公式为：
Ｕ＝Ｕｍｉｎ＋（Ｕｍａｘ－Ｕｍｉｎ）ｒａｎｄ （９）

式中，Ｕ为可行解，Ｕｍｉｎ为可行解极小值，Ｕｍａｘ为可
行解极大值，ｒａｎｄ∈［０，１］为任一随机数。
２）蜜源搜索公式为：

Ｖ＝Ｕｏ＋（Ｕｏ－Ｕｎｅａｒ）φ （１０）
式中，Ｖ为被搜索的蜜源，Ｕｏ为当前所在蜜源，
Ｕｎｅａｒ为临近蜜源，φ∈［－１，１］为任一随机数。
３）蜜源适应度计算公式为：

Ｆ（Ｕｏ）＝
１

１＋Ｆ１（Ｕｏ）
，Ｆ１（Ｕｏ）≥０ （１１）

式中，Ｆ（Ｕｏ）为蜜源 Ｕｏ适应度值，Ｆ１（Ｕｏ）为 Ｕｏ
目标函数值。

４）跟随蜂按照轮盘赌选择引领蜂，有：

Ｐ（Ｕｏ）＝
Ｆ（Ｕｏ）

∑
Ｓ

ｉ＝１
Ｆ（Ｕｉｏ）

（１２）

式中，Ｐ（Ｕｏ）为蜜源Ｕｏ被选概率，Ｓ为蜜源个数。
蜜蜂的种类共分为三种，即引领蜂、跟随蜂、

侦察蜂，各种蜜蜂的职能及算法步骤如下所示。

Ｓｔｅｐ１：按照式（９）随机生成Ｍ个蜜源。
Ｓｔｅｐ２：蜜源对应Ｍ个引领蜂，Ｍ个引领蜂按

照式（１０）对蜜源进行搜索并按照贪婪原则更新。
Ｓｔｅｐ３：引领蜂对Ｍ１个跟随蜂进行招募，跟随

蜂按式（１１）、式（１２）选择引领蜂，按照式（１０）搜
索并按照贪婪原则更新蜜源。

Ｓｔｅｐ４：蜜蜂在同一个蜜源搜索达到 ｔｏｐ次
时，蜜源质量依然未改善，则该处引领蜂变为

侦察蜂，放弃现有蜜源，引领蜂按照式（９）生成
新蜜源。

Ｓｔｅｐ５：判断算法是否满足终止条件，若满足，
则终止，输出最优解；若不满足，则回到Ｓｔｅｐ２。

３．２　改进人工蜂群算法

为改善基本人工蜂群算法的寻优能力，提出

两点改进措施：

１）用混沌理论对算法初始化。将混沌思想
和反向学习思想用在可行解生成过程当中，在生

成蜜源时采用混沌反向解策略，初始化蜜源过程

中采用正弦迭代公式：

ｃｈｎｕｍｂｅｒ＋１＝ｓｉｎ（πｃｈｎｕｍｂｅｒ） （１３）
Ｕ＝Ｕｍｉｎ＋（Ｕｍａｘ－Ｕｍｉｎ）ｃｈｎｕｍｂｅｒ （１４）

其中，ｃｈｎｕｍｂｅｒ∈（０，１），ｎｕｍｂｅｒ＝１，２，…，ｎｕｍｂｅｒｍａｘ
为迭代计数器，ｎｕｍｂｅｒｍａｘ为混沌迭代最大次数。

在反向学习中，Ｕ的反向粒子为Ｕ～，每个粒子中各
个元素取相反数，得到反向种群。在算法初始化

（Ｓｔｅｐ１）当中，同时生成 Ｍ个正向粒子和反向粒
子，取最优的Ｍ个粒子作为初始蜜源。通过此措
施，混沌状态下的正向解和反向解组合匹配，在全

局解中进行初次最优筛选，从而提高算法全局搜

索能力和计算速度。

２）按照双向轮盘赌方式选择引领蜂。在选
择引领蜂 （Ｓｔｅｐ３）时，除 Ｍ１ 个跟随蜂按照
式（１１）、式（１２）选择引领蜂外，同时另有Ｍ１个跟
随蜂按照式（１５）、式（１６）选择引领蜂：

Ｆ′（Ｕｏ）＝
１

１＋１／Ｆ１（Ｕｏ）
，Ｆ１（Ｕｏ）≥０（１５）

Ｐ′（Ｕｏ）＝
Ｆ′（Ｕｏ）

∑
Ｓ

ｉ＝１
Ｆ′（Ｕｉｏ）

（１６）

通过此措施，种群朝极大、极小两个方向进化，保

·９８１·
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存种群多样性，提高算法全局寻优能力。

４　仿真分析

仿真中传感器类型为雷达。我方传感器网络

共由８个雷达组成，其性能参数如表１所示。在
ｋ＝０初始时刻，同时有６个目标被探测到。各个

目标参数如表２所示。此外，取 Ｃ＝
０ １ ２
２ ０ １









３ ２ ０
、

ＣＭ＝
０ １ ２
２ ０ １









３ ２ ０
、Ｔ＝１ｓ，各类型目标丢失损失

为：假目标———ｃｊ＝０、侦察机———ｃｊ＝１、战斗
机———ｃｊ＝２，波束宽度为０１°。作战双方态势如
图１所示。

４．１　面向目标跟踪任务的传感器资源调度

４．１．１　多传感器—多目标配对仿真
在采用改进人工蜂群算法求解传感器调度方

案时，对应第３节中的算法参数，取 Ｍ＝１０、Ｍ１＝
５０、ｔｏｐ＝１０，总迭代次数设为５０。

在ｋ＝０时刻，分别采用基本人工蜂群算法、
改进人工蜂群算法、粒子群算法、遗传算法计算面

向目标跟踪任务的多传感器—多目标分配方案，

进行５０次蒙特卡洛实验，取平均值，其计算过程
如图２所示。

图１　作战态势
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｂａｔｓｉｔｕａｔｉｏｎ

图２　目标跟踪过程中算法迭代过程
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ

表１　雷达性能参数
Ｔａｂ．１　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｓａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｒａｄａｒｓ

参数 雷达１ 雷达２ 雷达３ 雷达４ 雷达５ 雷达６ 雷达７ 雷达８

重要度 １ ２ １ ３ ３ １ １ ２

被截获概率 ０．０５ ０．０１ ０．０１ ０．０９ ０．１ ０．０５ ０．０８ ０．１

坐标／ｋｍ （２０，２０） （２０，０） （２０，－２０） （０，－２０） （－２０，－２０） （－２０，０） （－２０，２０） （０，２０）

距离标准差 ３２．３ １０．５ ４５ ９．２３ ８．２２ ２２．２ ２５ １８．６

角度标准差 ０．２ ０．１ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．２ ０．１

波束宽度／（°） ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１

ｃｃ１１ ０．７ ０．８ ０．７ ０．９ ０．９ ０．８ ０．８ ０．９

ｃｃ２１ ０．２ ０．１ ０．２ ０．１ ０．０５ ０．１ ０．２ ０．１

识别概率 ０．９ ０．８ ０．８ ０．７ ０．９ ０．６ ０．８ ０．８

表２　目标参数
Ｔａｂ．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔａｒｇｅｔｓ

参数 目标１ 目标２ 目标３ 目标４ 目标５ 目标６

初始坐标／ｋｍ （１００，１００） （１００，０） （１００，－１００） （－１００，－１００） （－１００，０） （－１００，１００）

ｘ方向分速度／（ｍ／ｓ） －５００ －４００ －６００ ３００ ４５０ －５５０

ｙ方向分速度／（ｍ／ｓ） －５００ ０ ６００ ３００ ０ －５５０

类型 １ ２ １ ３ １ １

类型初始状态 ［１／２，１／２］Ｔ ［１／２，１／２］Ｔ ［１／２，１／２］Ｔ ［１／２，１／２］Ｔ ［１／２，１／２］Ｔ ［１／２，１／２］Ｔ

威胁等级初始状态 ［１／３，１／３，１／３］Ｔ ［１／３，１／３，１／３］Ｔ ［１／３，１／３，１／３］Ｔ ［１／３，１／３，１／３］Ｔ ［１／３，１／３，１／３］Ｔ ［１／３，１／３，１／３］Ｔ

·０９１·
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　　由图２可知，与粒子群算法和遗传算法相比，
基本人工蜂群算法虽然收敛速度较快，但易陷入

局部最优解；而改进人工蜂群算法具有较快的收

敛速度和较高的求解质量，能够顺利跳出局部最

优解。采用改进人工蜂群算法计算传感器—目标

配对方案，最终系统风险值为２５１，传感器与目
标的对应关系为：ｓ５—ｔ１、ｓ４—ｔ２、ｓ１—ｔ３、ｓ７—ｔ４、ｓ６—
ｔ５、ｓ２—ｔ６。
４．１．２　目标跟踪过程仿真

比较经典的传感器管理方法为基于协方差矩

阵的传感器管理方法与基于信息论的传感器管理

方法，本文分别选取基于跟踪精度控制的传感器

管理方法（简称跟踪精度控制）和基于Ｒéｎｙｉ矩阵
的传感器管理方法（简称信息增益控制）与基于

风险值的传感器调度方法对比。将跟踪精度定义

为定 几 何 精 度 衰 减 因 子 的 负 数，有 ｐｌ＝

－ Ｔｒ（Ｐ＾ｋ＋１ ｋ＋１槡 ），目标函数是使传感器对目标

跟踪后的跟踪精度值最小。目标跟踪前后协方差

矩阵信息增益为：

Ｄ（Ｐ＾ｋ＋１ ｋ＋１ Ｐ
＾
ｋ ｋ）

＝ １
２（α－１）

ｌｎ
Ｐ＾ｋ ｋ α Ｐ

＾
ｋ＋１ ｋ＋１

１－α

｜αＰ
＾
ｋ ｋ ＋（１－α）Ｐ

＾
ｋ＋１ ｋ＋１

－

α
２（Ｘ

＾
ｋ＋１ ｋ＋１－Ｘ

＾
ｋ ｋ）

Ｔ［αＰ
＾
ｋ ｋ＋（１－α）Ｐ

＾
ｋ＋１ ｋ＋１］

－１·

（Ｘ＾ｋ＋１ ｋ＋１－Ｘ
＾
ｋ ｋ）

取α＝０．５，目标函数是使传感器对目标跟踪后的
信息增量最大。

分别采用本文提出的改进人工蜂群算法计算

三种传感器管理方法生成的传感器管理方案对应

的风险值以及目标跟踪精度，取３０ｓ，其跟踪过程
如图３所示。由图３（ａ）可知，通过本文传感器管
理方法对目标进行跟踪，整个过程风险值最低；由

图３（ｂ）、图３（ｃ）可知，本文方法得到的目标跟踪
精度值高于跟踪精度控制以及信息增益控制得到

的跟踪精度值，但目标丢失概率却与其他两种方

法相差不大，其原因是，即使目标跟踪精度较差，

但目标可能分布的位置在雷达波束照射范围内，

目标的丢失概率依旧较低。

４．２　面向目标识别任务的传感器资源调度

４．２．１　多传感器—多目标配对仿真
在ｋ＝０时刻，分别采用基本人工蜂群算法、

改进人工蜂群算法、粒子群算法、遗传算法计算面

向目标识别任务的多传感器—多目标分配方案，

进行５０次蒙特卡洛实验，取平均值，其计算过程

（ａ）风险值随时间变化
（ａ）Ｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｅｒｉｓｋｖａｌｕｅｖａｒｙｉｎｇｗｉｔｈｔｉｍｅ

（ｂ）跟踪精度随时间的变化
（ｂ）Ｃｈａｎｇｅｓｏｆｔｒａｃｋｉｎｇｐｒｅｃｉｓｉｏｎｖａｌｕｅ

ｖａｒｙｉｎｇｗｉｔｈｔｉｍｅ

（ｃ）目标丢失概率
（ｃ）Ｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇｌｏｓｓｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ

图３　不同方法对比
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

如图４所示。由图４可知，改进人工蜂群算法在
计算面向目标识别任务时的传感器—目标配对方

案时依然具有先进性。最终系统风险值为３２３，
传感器与目标的对应关系为：ｓ６—ｔ１、ｓ３—ｔ２、ｓ４—
ｔ３、ｓ１—ｔ４、ｓ２—ｔ５、ｓ８—ｔ６。
４．２．２　目标识别过程仿真

采用本文提出的改进人工蜂群算法计算各个

时刻风险值，并以目标ｔ１、ｔ２为例记录每个目标各

·１９１·
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图４　目标识别过程中算法迭代过程
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎ

ｔａｒｇｅｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

个时刻的类型观测值、估计值，取１０ｓ，其跟踪过
程如图５所示。

（ａ）风险值随时间变化曲线
（ａ）Ｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｅｒｉｓｋｖａｌｕｅｖａｒｙｉｎｇｗｉｔｈｔｉｍｅ

（ｂ）目标类型估计
（ｂ）Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓｏｆｔａｒｇｅｔ′ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图５　目标识别过程
Ｆｉｇ．５　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

由图５可知，传感器对目标类型估计在初始
时刻存在一定误差，但随着量测的增多，估计值趋

于准确。由于目标类型属性为一个定值，没必要

在整个目标探测过程中对目标一直保持识别，当

对目标种类作出准确判断后即可停止识别。

４．３　面向目标威胁等级评估的传感器资源调度

４．３．１　多传感器—多目标配对仿真
在ｋ＝０时刻，分别采用基本人工蜂群算法、

改进人工蜂群算法、粒子群算法、遗传算法计算面

向目标威胁等级评估任务的多传感器—多目标分

配方案，进行５０次蒙特卡洛实验，取平均值，其计
算过程如图６所示。

图６　目标威胁等级评估过程中算法迭代过程
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎ
ａｓｓｅｓｓｉｎｇｔｈｅｔｈｒｅａｔｌｅｖｅｌｏｆｔａｒｇｅｔｓ

由图６可知，改进人工蜂群算法在计算面向
目标威胁等级评估任务时的传感器—目标配对方

案时性能较优。最终系统风险值为２８９，传感器
与目标的对应关系为：ｓ５—ｔ１、ｓ４—ｔ２、ｓ３—ｔ３、ｓ７—
ｔ４、ｓ８—ｔ５、ｓ１—ｔ６。

此外，图２、图４、图６表明，当对目标的探测
任务不相同时，所求得的最优传感器—目标配对

方案也不相同，传感器在进行调度时必须结合具

体的作战任务。

４．３．２　目标威胁等级评估过程仿真
在文献 ［１６］中，通过公式 ｆＴＳＭ（Ｘｋ）＝

ｅｘｐ
－ｄ２

２（１－θ（ｐ，ｐ）
π
）（ｋ０ ｐ＋ｍ０）








２ ∈（０，１）来表

征目标威胁度的大小，其中，Ｘｋ为目标运动状态，
ｐ、ｐ分别为位置矢量和速度矢量，ｄ为目标与我方
防御中心的距离，θ（ｐ，ｐ）为目标航向角，即速度矢
量和位置矢量的夹角，ｋ０＝１、ｍ０＝１００为常数。当
ｆＴＳＭ（Ｘｋ）∈（０，１／３］时，威胁等级对应为“１”；当
ｆＴＳＭ（Ｘｋ）∈（１／３，２／３］时，威胁等级对应为“２”；当
ｆＴＳＭ（Ｘｋ）∈（２／３，１）时，威胁等级对应为“３”。

以目标ｔ３为例，比较文献［１６］与本文威胁评
估方法的不同。在０～１００ｓ内，目标威胁等级和
威胁度随时间的变化如图７所示。

由图７可知，由于目标运动状态估计值服从

Ｎ（Ｘ＾ｋ ｋ，Ｐ
＾
ｋ ｋ）分布，采用关于目标运动状态的威

胁度模型计算出的威胁度值实际上也应服从某种

分布，而不是一个精确的值。此时，采用运动状态

估计均值计算出的威胁度估计值必定与真实值存

·２９１·
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图７　威胁评估方法对比
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｈｒｅａｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

在一定误差，当误差较大时，对目标的威胁性判断

就会不准确，此外，文献［１６］的模型中明显未考
虑目标类型，更增加了威胁度判断的不确定性。

而直接采用威胁等级作为判断目标威胁性的标

准，能够很大程度上消除这种由量测误差和模型

误差造成的估计不准确性。并且，在实际作战中，

武器系统操作人员在制订武器使用计划时也是以

目标威胁等级为参考标准的，即使得到连续的威

胁度值，也应转化为离散的威胁等级，采用威胁等

级估计更符合实际情况。

５　结论

本文提出了一种基于最小风险的传感器调度

方法。首先建立一般框架下的传感器风险管理模

型，然后分目标跟踪、目标识别、目标威胁等级评估

三种情况将模型具体化。在模型求解过程中，提出

基于混沌思想、反向学习思想和双向轮盘赌的改进

人工蜂群算法。最后通过仿真实验证明了模型和

算法的有效性。较之前研究成果相比，本文与实际

情况连续更紧密，但结果的准确性受先验知识的影

响，如何获取更准确的先验知识，将是论文进一步

的研究方向。此外，基于风险的传感器调度方法也

可为传感器资源不足情况下的调度问题提供一条

新的解决思路，当传感器个数少于目标个数时，以

最小风险为原则应舍弃对威胁度小的目标的跟踪，

将传感器用于跟踪威胁度较高的目标，以此减小我

方损失，此方法将在今后的实验中进一步论证。
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