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摘要—多功能认知雷达系统中的时间分配问题集中在新出
现目标的扫描与之前检测到的目标跟踪之间的权衡。我们将此
问题形式化为一个多目标优化问题，并采用深度强化学习来寻
找帕累托最优解，并比较了深度确定性策略梯度（DDPG）和
软演员-评论家（SAC）算法。我们的结果展示了这两种算法在
适应各种场景方面的有效性，其中 SAC相较于 DDPG显示
出了更好的稳定性和样本效率。我们进一步采用了 NSGA-II
算法来估计所考虑问题的帕累托前沿上的上限。本研究促进了
更高效、更具自适应性的认知雷达系统的发展，这些系统能够
平衡动态环境中的多个竞争目标。

Index Terms—认知雷达，多目标优化，约束深度强化学
习，帕累托前沿，DDPG，SAC

I. 介绍
认知雷达系统 [1]已经成为一种有前景的技术，用

于在复杂和动态环境中提升雷达性能，并且最近的进
展总结于 [2]、[3]和 [4]中。这些系统可以根据当前情
况实时调整其操作参数，从而提高检测和跟踪性能。然
而，在各种功能之间确定最优时间分配策略仍然是认
知雷达系统中的关键挑战，由于存在冲突的目标 [2]，
尤其是在需要同时进行大范围监视和多个目标的精确
跟踪时尤为重要。在 [5] 中提出的作者建议了多功能
相控阵雷达系统的调度方法，并且在 [6]中提出的作者
将多雷达系统中的功率分配问题建模为一个非合作博
弈，进行了纳什均衡及其收敛性的分析。
近期的研究展示了深度强化学习（DRL）在适应

动态环境中的雷达操作参数的适用性，例如，在拥挤
频谱环境中进行雷达检测和跟踪 [7]。在 [8]中，作者使
用 DRL 进行场景自适应雷达跟踪。[9]的工作提出了
一种基于服务质量的雷达资源管理的 DRL 方法，有
效地平衡了多个性能指标。[10]的研究将强化学习应
用于多功能雷达中的重复访问间隔选择问题，表明 Q
学习方法能够实现比传统方法更低的跟踪负载，同时
保持可比较的丢失概率。
我们将雷达资源分配问题表述为一个多目标优化

问题，解决扫描与追踪之间的矛盾。先前的研究试图通
过一组固定的权重来优化多个目标函数的加权和，但
这种方法对于实际应用来说是不充分的，在实际应用
中，不同目标的重要性可能根据任务需求和操作环境
的不同而变化。相反，我们通过调整扫描与追踪目标
之间的折衷系数来生成并分析帕累托前沿。我们评估
了两种最先进的深度强化学习算法，即深度确定性策
略梯度（DDPG）[11]和软演员批评（SAC）[12]，以确
定帕累托最优解。我们也使用了一种著名的多目标进

化算法（NSGA-II）[13]来建立所考虑问题的帕累托前
沿的上限。我们对学习到的策略进行了详细分析，展
示了资源分配策略如何适应扫描与追踪目标的不同优
先级。
第二节详细描述了所考虑的雷达时间分配问题的

系统模型。第三节介绍了所考虑的方法，包括 DDPG
和 SAC算法以及生成 Pareto前沿的过程。在第五节
中，我们展示了并分析了数值结果，并在第六节中得
出结论。

II. 系统模型
我们考虑一个认知雷达系统，该系统将时间分配

在搜索潜在目标和跟踪已检测到的目标之间。系统模
型基于我们的前期工作 [14]，我们在下面对其进行总
结。

A. 目标运动模型
目标在时间 t的状态定义为 xt = [xt, yt, ẋt, ẏt]

T，
其中 (xt, yt)是目标的位置，(ẋt, ẏt)是其水平和垂直速
度。目标运动被建模为

xt+1 = F txt +wt (1)

其中 F t是状态转移矩阵，wt是具有协方差Qt的高斯
机动噪声。

B. 测量模型
雷达获得目标距离 r和方位角 θ的噪声测量值：

zt = h(xt) + vt =

[√
x2
t + y2t , tan−1

(
yt
xt

)]T
+ vt

(2)
其中 vt是具有协方差Rt的高斯测量噪声。

C. 跟踪模型
我们采用扩展卡尔曼滤波器（EKF），一种用于雷

达跟踪应用的非线性估计技术 [15]。每个目标在时间 t
的跟踪性能通过一个成本函数 ct来量化，定义为

ct(τt) = trace(EP t|tE
T ) (3)

其中 P t|t ∈ R4×4 是后验状态估计的协方差矩阵，由
EKF获得。E 是一个投影矩阵，用于从状态向量中提
取位置分量。τt是驻留时间，即雷达在一个测量周期内
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聚焦于单个目标的时间长度。增加驻留时间可以提高
状态估计的准确性并减少不确定性。我们将测量周期
的持续时间 Tt固定为 T0。增加一个目标的驻留时间 τt
可以提高其跟踪精度，但会牺牲其他目标和扫描性能。

D. 扫描模型
采用均匀圆环阵 (UCA) 雷达进行扫描。信噪比

（SNR）在扫描期间由下式给出

SNRscan =
PtτbeamGtGrλ

2
rσ

(4π)3r4LkTs

(4)

其中 τbeam是波束持续时间，Pt是发射功率，Gt和Gr

分别是发射天线增益和接收天线增益，λr 是雷达信号
的波长，σ是目标的雷达截面，r是雷达与目标的距离，
L是一个损耗因子，k 是玻尔兹曼常数，Ts 是系统温
度。τbeam 定义为

τs =
360◦

φ
τbeam (5)

其中 τs 表示分配给扫描的总时间，φ是相邻雷达波束
之间的相位延迟，而 τbeam是每个波束的时间持续期。
给定检测概率（Pd）和虚警概率（Pf），我们可以

确定所需的最小信噪比。使用这个 SNRmin，我们可以
通过设定 SNRscan = SNRmin 并求解 r 来得出最大可
检测范围 rmax：

rmax =

(
PtτbeamGtGrλ

2
rσ

(4π)3LkTs · SNRmin

)1/4

. (6)

此 rmax表示雷达能够以所需的 Pd和 Pf 检测目标
的最大范围。对于距离 r ≤ rmax，实际检测概率将达
到或超过所需的 Pd同时保持期望的 Pf。
为了量化我们认知雷达系统的扫描性能，我们引

入了度量标准 Γ，定义为最大可探测区域与参考区域
的比值：

Γ =
Amax

Aref
=

πr2max
πr20

=

(
rmax

r0

)2

(7)

其中 rmax是给定的最大可探测范围（在 6中给出）。r0
是参考距离，通常设置为雷达的默认工作范围。Amax =
πr2max 是最大可探测区域，而 Aref = πr20 是参考区域。
增加分配给扫描的时间会导致 Γ增加，即提高检

测新目标的能力、其覆盖区域以及在给定距离下的检
测概率。

E. 轨迹初始化
跟踪初始化是雷达系统捕获新目标的过程。最常

用的跟踪初始化策略是M -of-N 模型。我们使用的是
3-of-4跟踪初始化模型，如果在 4连续扫描内获得 3个
相关的测量/检测，则初始化一个跟踪。我们使用全局
最近邻（GNN）方法定义相关测量 [15]。具体而言，如
果两个测量之间的欧几里得距离低于预定义的阈值，
则认为一个测量与之前的测量相关。

III. 问题表述
在本节中，我们将认知雷达资源分配问题公式化

为一个约束优化任务，在现有目标的跟踪性能和新目
标的扫描之间寻求平衡。

A. 效用函数
使用多目标优化中的线性标量化方法，我们定义

一个结合跟踪和扫描性能的效用函数如下：

Ut({τn
t }Nn=1) = −

N∑
n=1

cnt (τ
n
t ) + βΓ (8)

其中
• cnt (τ

n
t ) 是在第二节 C 部分定义的目标 n ∈

{1, . . . , N}在时间 t的跟踪成本；
• τn

t 是分配给跟踪目标 n的驻留时间；
• Γ 是在第 II.D节中定义的扫描指标；
• β 是平衡扫描与跟踪重要性的权衡系数。

B. 优化问题
我们的目标是找到一个最优的时间分配策略 π，该

策略在时间预算约束下最大化随时间的预期折现效用
总和：

max
π

∞∑
m=0

[
γmUn

t+m(τn
t+m)

]
s.t.

∞∑
m=0

γm

(
N∑

n=1

τn
t+m

T0

−Θmax

)
≤ 0.

(9)

其中，γ ∈ (0, 1]是折扣因子，T0是雷达测量周期的持
续时间，Θmax是跟踪的总时间预算。
该约束确保分配给跟踪的总时间不超过预定义的

预算，剩余时间 τs = T0 −
∑N

n=1 τ
n
t 被分配用于扫描

任务。
通过引入一个对偶变量 λ，该问题可以被松弛为

一个无约束优化问题：

min
λt≥0

max
π

∞∑
m=0

γm

[
Un

t+m(τn
t+m)− λt

(
N∑

n=1

τn
t+m

T0

−Θmax

)]
.

(10)

C. 帕累托前沿生成
为了探讨跟踪与扫描性能之间的权衡，我们改变

权衡系数 β 并为每个值求解优化问题。这种方法使我
们能够生成帕累托前沿，提供有关可实现的跟踪精度
和扫描效果组合的见解。
对于每个 β 值，我们确定最大化组合目标函数的

最佳策略 π∗。通过改变 β并求解优化问题，我们生成一
组帕累托最优解。这种方法刻画了跟踪精度与扫描性
能之间的权衡边界。得到的帕累托前沿为雷达操作员
提供了一个关于可实现性能组合的整体视图，帮助他
们根据特定的任务目标和约束选择最合适的操作点。



IV. 受约束的深度强化学习框架
提出了一种约束深度强化学习（CDRL）框架来解

决约束优化问题（9）。

A. 状态
在时间 t处的状态 st定义为

st = [{cnt−1(τ
n
t−1)}Nn=1, {τn

t−1}Nn=1, λt−1, β] (11)

其中 {cnt−1(τ
n
t−1)}Nn=1 是所有 N 目标的跟踪成本，

{τn
t−1}Nn=1 是先前时间段分配的停留时间，λt−1 是对
偶变量，β 是权衡系数。状态的大小是 2N + 2。

1) 动作: 动作 at 是分配给每个目标的停留时间
集合：

at = {τn
t }Nn=1, where τn

t ∈ [0, T0] (12)

2) 奖励: 为了求解无约束优化问题 (10)，定义奖
励函数 rt为

rt = Ut({τn
t }Nn=1)− λt

(
N∑

n=1

τn
t

T0

−Θmax

)
(13)

其中 Ut({τn
t }Nn=1)是在 (8) 中定义的效用函数，第二项

是违反时间预算约束的惩罚。
在提出的 CDRL框架中，对偶变量 λ与神经网络

参数同时更新为

λt+1 = max

(
0, λt + αλ

(
N∑

n=1

τn
t

T0

−Θmax

))
(14)

其中 αλ是对偶变量的学习率。λ的更新动态调整约束
违规的惩罚，引导学习过程趋向可行解。
在本文中，我们考虑使用 DDPG和 SAC算法来

寻找多目标雷达资源分配问题的 Pareto 前沿。虽然
DDPG提供了一种将状态直接映射到动作的确定性策
略，但 SAC提供了另一种随机策略，并且还考虑了最
大化一个熵项。SAC中的这种熵最大化鼓励探索并通
过学习一组多样化的有效策略来提高鲁棒性。具体来
说，SAC旨在在最大化预期回报的同时也最大化策略
的熵：

J(π) = Eτ∼π

[
∞∑
t=0

γt(rt + αH(π(·|st)))

]
(15)

其中 J(π)是策略 π的预期回报，H(π(·|st))是状态 st
下策略的熵，而 α是一个温度参数，用于平衡奖励最
大化和熵最大化之间的关系。这种表述使 SAC有可能
找到 Pareto前沿上更加多样化的解决方案，尤其是在
多个分配可能产生类似性能的区域。确实，SAC 被认
为是凹增广帕累托 Q学习算法在 [16]中提出的一种实
现。通过比较 DDPG和 SAC，我们旨在提供关于不同
CDRL 实现在解决复杂的多目标雷达资源分配问题中
的有效性见解。

表 I
模拟参数

N 5
σ2
r,0 (m2) 16

σ2
θ,0 (rad2) 1e-6

σw ((m/s2)2) 16
Measurement Cycle T0 (s) 2.5

Time Budget for Tracking (Θmax) 0.9
Required Probability of Detection (Pd) 0.9

Required Probability of False Alarm (Pf ) 1e-3
DRL Discount Factor γ 0.9

Initial Dual Variable (λ0) 5000
Step Size of Dual Variable (αλ) 15000
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图 1. 目标到雷达的距离

V. 数值结果与分析

A. 超参数
关键超参数的值在表 I中给出。在 DDPG实现中，

评论网络有两个前馈层，每个包含 100 个神经元，并
且演员网络也有两个前馈层，分别包含 256 和 128 个
神经元。所有网络的学习率都设置为 0.0001。在 SAC
实现中，评论网络有每层包含 100 个神经元的两个前
馈层，而演员网络则有两个每层包含 128 个神经元的
前馈层。在 SAC 中，所有网络的学习率同样设置为
0.0001。训练过程中使用了 Adam 优化器。模拟是在
配备有 Intel Core i7-8700 CPU（3.20GHz，6 核，12
逻辑处理器）的台式计算机上进行的。

B. 动态雷达资源管理与 CDRL

图 1展示了某一事件中目标与雷达的距离，其中
目标以随机初始位置、速度和生成时间产生。目标的数
量也会随时间变化。对于带有 β = 150000的 CDRL-
SAC，图 2说明了当跟踪更多目标时，框架会分配更
多时间用于跟踪任务，例如，在有三个被跟踪的目标
时，即 t ∈ [7000, 9000]。此外，CDRL-SAC还会给远
距离目标分配更多时间，这些目标从额外资源中受益，
例如在 t ∈ [7000, 9000]期间，以最大化整体奖励函数。
这展示了所提出的 CDRL-SAC 框架平衡多个目标并
适应动态雷达环境的能力。
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图 3. 帕累托前沿的比较

C. 帕累托前沿的比较
我们使用 DDPG 和 SAC 算法评估我们的方法，

将其与等分配策略（将总跟踪时间平均分配给目标）
以及 NSGA-II [13]进行比较，在汇总跟踪性能 objt =
−
∑N

n=1 c
n
t (τ

n
t )和扫描性能 objs = Γ方面进行了评估，

同时改变权衡系数 β ∈ [0, 300000]。非支配 (objt, objs)
对构成了帕累托前沿。NSGA-2的实现使用了 120个
时间分配决策变量（用于扫描和跟踪 5个潜在目标，在
20个决策点处），在整个过程中有 10000个时间槽。每
个决策点的时间分配总和受约束为 ≤ T0。图 3比较了
所达到的帕累托前沿，得出以下观察结果：

• 跟踪性能的提高通常会导致扫描性能的下降。
• CDRL-SAC 与 α = 0.025达到了所有基于学习方
案中最佳的帕累托前沿。其操作点涵盖了广泛的
运行区域，并且始终占优势。

• 过度强调熵（即更高的 α）可能导致性能不佳，因
为过分优先考虑探索而非开发。

• 需要进行一些探索，正如 CDRL-SAC 使用 α = 0
和 DDPG 算法时表现出的不足所示，这些算法仅
专注于奖励最大化。

• 在使用了 60个不同的 β值的情况下，CDRL-SAC
需要大约 48分钟来在整个包含 10000时间步长的
时期内生成帕累托前沿。

• NSGA-II使用了锦标赛选择、模拟二进制交叉（参
数为 η = 15，概率为 0.9）和多项式变异（参数为

η = 20），种群规模为 2400，进化代数为 1000。计
算分布在十个节点上进行，每个节点配备有 128
个核心。NSGA-II 提供了可实现的帕累托前沿的
有用上限，但具有较高的计算需求（我们的仿真
中耗时 11.5小时）。

VI. 结论
在本文中，我们提出了一种用于在时间预算约束

下确定多功能雷达系统动态时间分配的 Pareto最优解
的受约束深度强化学习（CDRL）框架。我们的方法成
功地在整个目标空间中找到了多样且高质量的解决方
案，超越了启发式等量分配的方法。我们的结果表明，
在多目标优化中平衡探索对于发现多样化解决方案至
关重要。CDRL框架为雷达操作员提供了一种灵活的
工具，通过调整所提出的深度学习框架中的参数来动
态调节不同任务之间的权衡，从而实现实时资源分配
优化以响应动态的任务优先级。
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