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摘要—深度强化学习在决策过程中的应用已经得到了广泛
的研究，并且在包括雷达资源管理（RRM）在内的多个领域中
表现出优于传统方法的性能。然而，神经网络的一个显著限制是
其“黑箱”特性，最近的研究工作越来越多地集中在可解释人工
智能（XAI）技术上，以描述神经网络决策背后的原理。一种有前
景的XAI方法是局部可解释模型不可知解释（LIME）。然而，
LIME中的采样过程忽略了特征之间的相关性。本文中，我们
提出了一种将深度学习（DL）集成到采样过程中的改进 LIME
方法，我们称之为DL-LIME。我们在雷达资源管理的深度强化
学习中应用了DL-LIME。数值结果表明，在保真度和任务性能
方面，DL-LIME优于传统的 LIME，并且在两个指标上都表
现出色。DL-LIME还提供了关于哪些因素在雷达资源管理决
策过程中更为重要的见解。

Index Terms—认知雷达，深度强化学习，可解释人工智
能，局部可解释模型不可知解释（LIME）

I. 介绍
A. 深度强化学习与认知雷达暨其相关领域研究进展
报告
深度强化学习（DRL）是解决动态环境中复杂决策

问题的强大工具。通过将神经网络与强化学习相结合，
DRL算法可以处理复杂的任务并达到人类级别的性能，
如 [1],[2],[3],[4]所示。
认知雷达是一种可以增强在动态和复杂环境中雷

达性能的技术，最近的研究证明了深度强化学习（DRL）
在优化动态环境中的认知雷达操作参数方面的有效性，
例如在拥挤频谱设置中的雷达检测和跟踪 [5]。在 [6]中，
利用了 DRL 进行场景自适应雷达跟踪。[7]的工作介绍
了一种基于 DRL 的服务质量管理方法，用于雷达资源
分配，成功地平衡了多个性能指标。[8]将强化学习应
用于多功能雷达的重访间隔选择中，其中 Q 学习算法
在保持与传统方法相似的跟踪丢失概率的同时降低了
跟踪负荷。在我们之前的 [9]和 [10]研究中，DRL 被应
用来决定认知雷达系统中多目标跟踪的停留时间分配，
并且 DRL 在时间预算限制下比启发式方法表现更好。

B. 局部可解释的模型不可知解释（LIME）
随着机器学习模型变得越来越复杂并在各个领域

广泛使用，理解其决策过程变得必要。可解释的人工智
能（XAI）专注于解读和理解模型预测，这对于确保公
平性和使模型调试成为可能 [11]至关重要。在医疗、金
融和自主系统等高风险领域中，XAI的重要性尤为明
显，在这些领域中，模型决策可能会产生显著的实际
影响 [12]。
两种方法已经作为模型解释的主要框架出现：局部

可解释的模型不可知解释（LIME）[13]和夏普利加性
解释（SHAP）[14]。虽然 SHAP提供了基于合作博弈
论的理论基础特征归因，LIME通过创建局部替代模型

来近似复杂模型的行为 [15]，提供了一种直观且计算效
率高的方法，使其更适合实时应用。在这项工作中，我
们专注于 LIME，因为其计算效率和灵活性对于雷达系
统中的实时应用至关重要。
然而，LIME的基本假设特征独立性在特征表现出

强相关性的场景下构成了一个重要限制。原始的 LIME
算法在扰动过程中将每个特征视为一个独立变量，可能
会生成不符合底层数据分布的实际样本。最近的工作已
经开始解决各个领域的这一局限性。例如，[16]中的工
作提出了 MPS-LIME，这是一种专门针对图像分类任
务修改后的扰动采样方法，它使用基于图的团构造来保
持图像超像素之间的空间相关性。然而，这种方法专用
于图像输入，不能直接应用于时间或状态数据，如雷达
系统。为了解决相关的特征问题，我们提出了一种深度
学习辅助的 LIME（DL-LIME）框架。
C. 贡献
特别地，本文有以下贡献。

• 在这项工作中，我们专注于解读我们之前开发的用
于雷达驻留时间分配的 DRL方法的决策过程。

• 虽然 LIME为模型解释提供了一个有前景的框架，
但其关于特征独立的基本假设在雷达系统中成为限
制因素，在这种系统中，状态输入可能会由于物理
约束和时间动态而表现出强相关性。为了应对这一
局限性，我们提出了一种对 LIME的修改方案，该
方案引入深度神经网络（DNN）来捕捉并保持雷达
状态元素之间的相关性，例如目标位置及其相应的
跟踪成本。

• 通过全面的数值分析，我们证明了我们的改进版
LIME在忠实度和任务性能方面优于传统的 LIME
方法，这里的忠实度衡量的是 LIME产生的决策与
DRL模型实际决策之间的相似程度。

• 我们通过提供 DRL代理在各种雷达跟踪场景中资
源分配策略的可解释性解释来验证我们方法的有
效性。

II. 系统模型
我们考虑一个认知雷达系统，该系统在搜索潜在目

标和跟踪已检测到的目标之间动态分配时间。系统模型
基于我们在 [9], [10]中的先前分析，并为完整性起见总
结了关键组件如下。
A. 目标运动和测量模型
目标状态在时间 t定义为 xt = [xt, yt, ẋt, ẏt]

T，其
中 (xt, yt)表示目标的位置坐标而 (ẋt, ẏt)表示其速度分
量。目标运动遵循一个线性状态空间模型，具有高斯机
动噪声：

xt+1 = Ftxt +wt (1)
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其中 Ft 是状态转移矩阵，wt 是协方差矩阵为 Qt 的过
程噪声，用于建模目标的机动能力。
雷达通过非线性测量模型和高斯噪声 vt 获得距离

和方位测量值 zt:

zt = h(xt) + vt =

[√
x2
t + y2t

tan−1( yt

xt
)

]
+ vt (2)

其中测量噪声 vt具有协方差矩阵Rt，而 h(·)代表从笛
卡尔坐标到极坐标的非线性变换。

B. 跟踪性能
目标跟踪采用扩展卡尔曼滤波器（EKF）来处理非

线性测量模型。每个目标的跟踪性能通过以下成本函数
进行评估 [9]:

ct(τt) = trace(EPt|tE
T ) (3)

其中，Pt|t是从 EKF得到的后验状态估计协方差矩阵，
E 是一个投影矩阵，用于从状态向量中提取位置分量，
τt是分配给每个目标的驻留时间，在测量周期 T0内。

C. 扫描和检测
雷达的扫描性能由信噪比 (SNR)表示：

SNRscan =
PtτbeamGtGrλ

2
rσ

(4π)3r4LkTs

(4)

其中，
• Pt 是发射功率，
• τbeam 是脉冲持续时间，
• Gt 和 Gr 是发射和接收天线增益，
• λr 是雷达信号的波长，
• σ 是目标的雷达截面积，
• r 是雷达与目标的距离，
• L 是系统损耗因子，
• k 是玻尔兹曼常数，
• Ts 是系统温度。
扫描光束持续时间 τbeam与总扫描时间 τs相关，由

以下公式给出：

τs =
360◦

φ
τbeam (5)

其中 φ是相邻雷达光束之间的相位延迟。
扫描有效性通过 Γ来衡量，定义为可检测最大区域

与参考区域的比值：

Γ =

(
rmax

r0

)2

(6)

其中，rmax是由检测所需的最小信噪比决定的最大可检
测范围，而 r0通常设定为雷达的默认工作范围。
航迹初始化遵循一种 3取 4的检测模型，其中需要

在连续四个扫描中关联三个测量值来建立一个航迹。测
量值使用预定义的距离阈值通过全局最近邻（GNN）方
法与先前接收到的测量值进行关联。

III. 约束深度强化学习框架
遵循 [9]中的方法，我们将雷达资源管理问题（用

于扫描和多目标跟踪）形式化为一个约束马尔可夫决策
过程 (CMDP)，并使用约束深度强化学习 (CDRL)来
解决它。该框架设计用于同时处理性能优化和时间预算
约束。与 [9]和 [10]中基于深度 Q 网络 (DQN)的框架
不同，本文中使用的 DRL 框架算法为深度确定性策略
梯度 (DDPG)。

A. 状态
在时间 t时的状态 st定义为

st =

[{
(x̂n

t−1

η
,
ŷnt−1

η
)

}N

n=1

,

{
cnt−1(τ

n
t−1)

η

}N

n=1

,
λt−1

η

]
(7)

其中 {(x̂n
t−1, ŷ

n
t−1)}Nn=1是在时间 t−1通过 EKF 估计的

所有 N 目标的位置，{cnt−1(τ
n
t−1)}Nn=1是在时间 t− 1所

有 N 目标的跟踪成本，λt−1 是对偶变量（用于管理时
间预算约束，如下文所述）。状态的大小是 3N +1。η是
一个规范化因子，以防止输入到神经网络的数据过大。
对于在时间 t − 1时未被跟踪的目标，它们对应的位置
估计值 (x̂n

t−1, ŷ
n
t−1)和跟踪成本 cnt−1(τ

n
t−1)被设置为零。

1) 行动: 动作 at 是分配给每个目标跟踪的驻留时
间集合：

at = {τn
t }Nn=1, where τn

t ∈ [0, T0] (8)

剩余时间分配给扫描，即 τs = T0 −
∑N

n−1 τ
n
t 。

2) 奖励: 奖励函数 rt定义为

rt = Ut({τn
t }Nn=1)− λt

(
N∑

n=1

τn
t

T0

−Θmax

)
(9)

其中第一项 Ut({τn
t }Nn=1) 是定义为 Ut({τn

t }Nn=1) =
−
∑N

n=1 c
n
t (τ

n
t )+βΓ的效用函数，其中 β是跟踪和扫描

性能之间的权衡系数。第二项是违反时间预算约束的惩
罚，Θmax 表示跟踪的总时间预算，λt 表示拉格朗日松
弛中的对偶变量，该变量将约束优化问题转化为无约束
优化问题。
在提出的 CDRL框架中，对偶变量 λ与神经网络

参数一起更新为

λt+1 = max

(
0, λt + αλ

(
N∑

n=1

τn
t

T0

−Θmax

))
(10)

其中 αλ 是对偶变量的学习率。λt 的更新动态调整约束
违规的惩罚，引导学习过程向可行解靠拢。

IV. DL-LIME 解释
A. 石灰
局部可解释模型不可知解释框架（LIME）通过使

用一个可解释的模型进行局部近似来解释任何分类器
或回归器的预测。在本文中，我们使用 LIME来解释上
一节讨论的 DRL代理的决策过程。解释过程包括以下
关键步骤：



1) 实例选择：给定一个需要解释的实例状态 st 和一
个训练好的 DRL 模型 π(·)，LIME 首先识别出解
释应有效的围绕 st的局部区域。

2) 受扰状态生成：LIME 通过对非零连续特征进行
正态分布采样，在 st周围生成扰动状态：

s
(k)
t = st + n(k) (11)

其中n(k) = {n(k)
m }dm=1是具有维度 d = 3N+1（状

态空间维度）的扰动向量，对于所有 d组件而言，
n
(k)
m

i.i.d.∼ N (0, σ2
m)。参数 σ2

m控制局部邻域中扰动
的幅度。为了更好地反映 DRL代理遇到的实际状
态分布，我们通过在多样化的雷达环境中部署训
练良好的 DRL 代理来收集一个经验状态数据集
D，然后计算每个状态组件的经验均值 µm和方差
σ2
m以指导 LIME中的扰动采样过程。

3) 相似性计算：对于每个扰动状态 s
(k)
t ，LIME 使用

指数核函数计算与原始实例状态的相似度得分：

w(s
(k)
t ) =

√√√√exp

(
−D(st, s

(k)
t )2

a2

)
(12)

其中 D(st, s
(k)
t ) = ‖st − s

(k)
t ‖2 是原始状态 st ∈

R3N+1 和扰动状态 s
(k)
t ∈ R3N+1 之间的欧几里得

距离，而 a > 0是控制局部邻域大小的核宽度参
数。相似性分数 w(s

(k)
t ) ∈ [0, 1]随状态之间的距

离呈指数级下降。
4) 局部模型训练：LIME 通过最小化损失函数

L(w, b) =
K∑

k=1

w(s
(k)
t )‖π(s(k)t )−(wTs

(k)
t +b)‖2+c‖w‖2

(13)
中的以下项来拟合一个可解释的线性模型：

• 第一项是加权均方误差：
– π(s

(k)
t ) 是由 DRL代理给出的预测，

– wTs
(k)
t + b 是由 LIME 模型给出的预测。

– w(s
(k)
t ) 按照与原始状态的相似性来衡量

误差。
• 是第二项，c‖w‖2是一个正则化项。
最优权重 w∗和偏置 b∗是通过求解

(w∗, b∗) = arg min
w,b

L(w, b) (14)

5) 特征重要性提取：拟合的线性模型的系数w∗提供
特征重要性分数，表明每个特征如何贡献于模型
的局部预测。

B. 提议的 DL-LIME
1) 动机: 传统的 LIME过程在扰动期间假设特征

独立，这在考虑的雷达系统中成为一个问题，因为在这
些系统中状态特征表现出强相关性。例如，跟踪成本与
目标到雷达的距离呈正相关。在相同的驻留时间内，对
距离雷达更远的目标进行跟踪将更具挑战性，导致更高
的成本。为了分析状态组件之间的关系，我们从一个经
过良好训练的 DRL代理在其雷达环境中操作中收集了

图 1: 跟踪成本和目标到雷达的距离

表 I: 实验中使用的超参数
Category Parameter Value

DDPG
State dimension 16
State normalization factor η 107

Action dimension 5
Discount Factor 0.9
Action bound (s) 2.5
Initial dual variable λ0 5000
Step size of dual variable αλ 15000

环境

Maximum number of targets N 5
Number of Time Slots 50000
Required false alarm probability Pf 10−3

Required probability of detection Pd 0.9
Time budget for tracking Θmax 0.9
Target join probability 0.03

局部解释模型
Kernel width a 2.5
Number of samples 10000
Ridge regression regularization parameter c 10−3

雷达

Range measurement noise σ2
r,0 (m2) 16

Azimuth angle measurement noise σ2
θ,0 (rad2) 1e-6

Target maneuverability noise σw ((m/s2)2) 16
Measurement Cycle T0 (s) 2.5
Tradeoff Coefficient β 100000

轨迹数据 D。对于每个目标 n，我们计算其估计距离作
为 dnt =

√
xn
t
2 + ynt

2并提取相应的跟踪成本 cnt (τ
n
t )。图

1中的散点图显示了跟踪成本和目标到雷达的距离之间
的强正相关性，表明这些状态组件在考虑的问题中固有
的关系。这种相关性表明，在传统的 LIME过程中独立
扰动这些组件可能会生成不现实的状态，可能降低由此
产生的解释的可靠性。

2) 实现: 为了解决传统 LIME算法的局限性，我
们提出了一种扩展方法，该方法引入了深度神经网络
（DNN）来学习状态组件之间的相关性。修改后的 LIME
算法使用这个 DNN将选定的状态元素映射到它们的相
关对应物。
如图 1所示，跟踪成本与其他状态组件表现出强烈

的关联性。为了在扰动过程中保持这些固有的关系，我
们设计了一个将状态组件映射到跟踪成本的 DNN。具
体来说，该 DNN以 2N + 1个状态组件（不包括跟踪
成本）作为输入，并预测所有 N 目标对应的跟踪成本
cnt (τ

n
t )

N
n=1。这个 DNN在收集的经验状态数据集 D 上

预先训练，以学习底层的物理关系。在我们修改后的
LIME方法中，我们不是独立地扰动所有的 3N+1个状
态组件，而是只扰动不包括跟踪成本的状态组件，并利
用已训练的 DNN生成相应的跟踪成本。这种策略确保
了扰动后的状态保持其分量之间的物理有意义的关系，
从而增强了局部近似的保真度。

V. 数值结果
A. 实验设置

1) 超参数: 超参数列于表 I中。在 DDPG 算法中，
有四个网络。演员网络及其目标网络具有相同的结构，



每个都有两层，分别包含 256 和 128 个神经元，并且
层之间使用 ReLU 激活函数。
类似地，评论家网络及其目标网络具有相同的结

构，由两层组成，每层包含 100个神经元，并使用ReLU
作为激活函数。演员网络和评论家网络的学习率均设
置为 0.0002。

2) 目标生成模型: 在实验中，雷达系统被放置在
原点，并且它可以跟踪最多N = 5个目标。为了增加环
境的多样性并验证所提出的框架在各种条件下的有效
性，我们使用以下通用的目标生成模型：

• 每 100次迭代，一个新的目标可以以 0.03的概率加
入环境。目标的初始位置和速度是随机生成的。

• 为了进一步多样化操作环境，任何在环境中出现超
过 3000个时隙的目标将被系统地移除。

• 假设雷达正在监测一个半径为 20公里的区域。超
出此范围的目标被认为已离开该环境，不再被雷达
追踪。
3) 深度神经网络在 DL-LIME中: 一个 DNN用于

根据其余状态输入预测跟踪成本，并在收集的数据集D
上进行训练。输入大小为 11，输出大小为 5。有两个前
馈隐藏层，其中一个包含 128个神经元，另一个包含 64
个神经元。ReLU用作激活函数，学习率设置为 0.0001。
B. 性能比较
为了评估所提出的框架，我们采用三个指标：

• 平均绝对误差（MAE）: MAE 通过测量由 LIME
模型预测的动作与 DDPG 代理选择的动作之间的
平均绝对差异来量化 LIME 近似的保真度。我们
每 500 个时间槽设置一个检查点。在每个检查点期
间，都会找到一个用于动作解释的 LIME 模型。以
st 为输入，可以确定 DDPG 代理 at 的动作以及
由 LIME 模型提供的动作 aLIME

t 。然后计算 MAE
作为

MAE =
1

N
‖at − aLIME

t ‖1. (15)

• 平均效用函数 : 效用函数评估 LIME 模型在实际
任务性能方面多好地近似 DDPG代理的行为。对
于每个时间槽 t，我们找到一个 LIME模型来近似
DDPG策略，然后在环境中执行 LIME模型预测的
动作，并记录得到的效用函数 Ut({τn

t }Nn=1。该指标
通过直接在环境中执行得出的动作，而不是仅仅测
量策略近似的准确性（如MAE指标所做的那样），
提供了一种衡量 LIME捕捉 DDPG代理决策有效
性能力的实际方法。

• 运行时 : 运行时通过测量每个时间槽解释决策所需
的总运行时间来评估计算效率。

• 峰值性能期 : 峰值性能时段衡量算法在与所有比
较方法中达到最佳性能的时间槽的百分比。具体来
说，它表示算法所实现的效用函数值超过其他方法
的时间槽占 50,000个时间槽中的比例。

表 II: DL-LIME、LIME 和 DDPG 的性能比较
方法 均方误差 效用 运行时间（秒） 峰值性能。周期
DDPG - 4.39 × 104 - 48.57%
LIME 2.27 4.01 × 104 0.42 11.20%
DL-LIME 1.95 4.49 × 104 1.70 40.23%

我们评估了建议的 DL-LIME和传统 LIME方法的
平均MAE、效用函数、运行时间（以每决策秒为单位）

以及峰值性能期，性能比较详见表 II。与传统的 LIME
方法相比，DL-LIME实现了更低的平均 MAE和更高
的平均效用函数值，证明了所提出的 DL-LIME方法在
近似DRL代理行为方面的有效性。另一方面，由于深度
学习算法的引入，DL-LIME在运行时间比较中显示出
更大的计算复杂性。表 II中的 DL-LIME结果是通过生
成 10, 000个样本进行扰动得到的。通过调整 DL-LIME
中扰动过程中的样本数量，可以在计算效率和解释保真
度之间灵活地平衡以满足特定的操作需求。我们测试了
不同样本数下的 DL-LIME性能，并在图 4中可以观察
到运行时间和MAE之间的权衡。
从峰值性能期的比较中，我们观察到 DDPG通过

在最高百分比的时间段内保持最优性能优于其他方法，
其次是 DL-LIME，它相对于传统 LIME表现出更优的
性能。

C. 深度学习 LIME预测的动作
通过上一节计算出的MAE，我们可以观察到 DL-

LIME与DDPG策略相比表现出更高的保真度。在本节
中，我们展示了 LIME模型预测的具体动作。figure 2a
绘制了测试环境中目标物距离雷达的距离，时间槽为
10, 000。figure 2b和 figure 2c分别描绘了 DDPG代理
和 LIME模型预测的动作。比较 figure 2b和 figure 2c，
我们观察到 DL-LIME 预测的动作与动态测试环境中
由 DDPG代理生成的动作非常相似，这表明所提出的
DL-LIME模型在逼近DDPG代理的局部行为方面是有
效的。两种方法都提供了合理的时间分配策略：

• 雷达距离更远的目标接收到更高的跟踪时间分配，
这在 t = 4000处很明显。如图 2a所示，在这个时
间点上，目标 2和目标 3正在被追踪，其中目标 3
距离雷达更远。DDPG智能体和 DL-LIME模型都
为目标 3分配了更多的跟踪时间。这种分配策略是
直观的，因为距离更远的目标会经历更大的测量噪
声，导致更加困难的跟踪条件和更高的跟踪成本。
因此，将可用的时间预算更多地分配给这些具有挑
战性的目标会导致更好的跟踪性能。

• 当跟踪任务的需求较低时，将分配更多时间给扫
描任务，这在 t = 1000和 t = 6500处很明显。在
t = 1000处，只有目标 1 正在接受跟踪，因此跟踪
需求较低。在 t = 6500处，尽管有两组目标正在被
跟踪，但它们相对靠近雷达。在这两种情况下，总
的跟踪时间分配仍然保持较低，如总跟踪预算曲线
所示。雷达倾向于分配更多的时间来扫描环境（以
便检测新出现的目标），这优化了整体效用函数。

D. 说明
在本节中，我们检查了 DL-LIME方法在特定时间

槽中的解释。图 3展示了状态组件在个别行动决策解释
中的重要性。请注意，动作 at = {τn

t }Nn=1包括分配给跟
踪当前目标的停留时间。在这里，我们将决策 τn

t 表示
为动作 n。根据图 3中的结果，LIME 解释揭示了一种
一致的模式，即与在前一时隙中跟踪目标 n相关的成本
cnt−1(τ

n
t−1)在决定动作 n（即当前时隙中跟踪目标 n的

驻留时间决策）中占据主导地位。例如，可以看出如图
3a所示，在解释动作 2时，目标 2的跟踪成本是最重要
因素；如图 3b所示，在解释动作 3时，目标 3的跟踪成
本是主要因素。我们仅展示了动作 2和动作 3的说明，
因为只有目标 2和目标 3在 t = 4000被跟踪。
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图 2: DDPG和 DL-LIME时间分配策略的比较

(a) 动作 2在 t = 4000 (b) 动作 3在 t = 4000

(c) 动作 1 在 t = 7000 (d) 动作 2在 t = 7000 (e) 动作 3在 t = 7000

图 3: DL-LIME 解释在不同时间点的组件重要性分析。(a)-(b) 显示了对 t = 4000时间点动作的解释，而 (c)-(e)
则展示了对 t = 7000时间点动作的解释。

024681012141618

Runtime per Decision (s/decision)

1.8

1.9

2

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

2.6

M
e

a
n

 A
b

s
o

lu
te

 E
rr

o
r

100 samples

1000 samples

10000 samples 100000 samples

图 4: MAE与运行时间之间的权衡关系对于 DL-LIME
而言

当 cnt−1(τ
n
t−1)在解释其对应的 Actionn时占据主导

地位，其他目标的跟踪成本组成部分也显示出重要的作

用，如图 3所示。这表明模型在进行分配决策时会考虑
目标之间的相互作用。这种解释还显示 DDPG 代理并
不孤立地为所有目标做出决策。相反，它权衡所有目标
的跟踪成本以实现平衡分配。

VI. 结论

本文提出了一种 DL-LIME框架，通过在采样过程
中引入深度学习算法来增强传统的 LIME方法，以考虑
特征相关性。所提出的 DL-LIME的性能使用多个指标
与传统 LIME进行了对比评估：对神经网络的保真度、
任务表现和计算运行时间。数值结果表明，在雷达资源
管理中，DL-LIME在平均绝对误差（MAE）和特定任
务指标上均表现出色。此外，该框架显示出了强大的能
力来近似 DRL代理的局部行为，这一点通过在具体时
间点对解释进行详细分析得到了证明。这些结果显示
DL-LIME不仅改进了传统 LIME的表现，还为复杂的



DRL算法在雷达资源分配中的决策过程提供了可解释
的见解。
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