
面向飞行目标的多传感器协同探测资源调度方法

汪梦倩 梁皓星 郭茂耘 陈小龙 武艺 

Resource Scheduling Method of Multi-sensor Cooperative Detection for Flying Targets
WANG Meng-Qian, LIANG Hao-Xing, GUO Mao-Yun, CHEN Xiao-Long, WU Yi

在线阅读 View online: https://doi.org/10.16383/j.aas.c210498

您可能感兴趣的其他文章

多智能体深度强化学习的若干关键科学问题

Important Scientific Problems of Multi-Agent Deep Reinforcement Learning

自动化学报. 2020, 46(7): 1301-1312   https://doi.org/10.16383/j.aas.c200159

考虑电网调峰需求的工业园区主动配电系统调度学习优化

Learning-based Optimization of Active Distribution System Dispatch in Industrial Park Considering the Peak Operation Demand of
Power Grid

自动化学报. 2021, 47(10): 2449-2463   https://doi.org/10.16383/j.aas.c190079

分布式多区域多能微网群协同AGC算法

Coordinated AGC Algorithm for Distributed Multi-region Multi-energy Micro-network Group

自动化学报. 2020, 46(9): 1818-1830   https://doi.org/10.16383/j.aas.c200105

基于强化学习的浓密机底流浓度在线控制算法

Online Reinforcement Learning Control Algorithm for Concentration of Thickener Underflow

自动化学报. 2021, 47(7): 1558-1571   https://doi.org/10.16383/j.aas.c190348

延迟不确定马尔科夫跳变系统的执行器和传感器故障同时估计方法

Simultaneous Estimation of Actuator and Sensor Faults for Uncertain Time-delayed Markovian Jump Systems

自动化学报. 2017, 43(1): 72-82   https://doi.org/10.16383/j.aas.2017.c150389

多传感器高斯混合PHD融合多目标跟踪方法

Multi-sensor Gaussian Mixture PHD Fusion for Multi-target Tracking

自动化学报. 2017, 43(6): 1028-1037   https://doi.org/10.16383/j.aas.2017.c170091

http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c210498
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c200159
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c190079
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c200105
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c200105
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c190348
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.2017.c150389
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.2017.c170091


 

 

面向飞行目标的多传感器协同探测资源调度方法

汪梦倩 
1
    梁皓星 

1
    郭茂耘 

1
    陈小龙 

1
    武 艺 

1

摘    要   针对飞行目标机动性带来的多传感器协同探测资源调度动态性需求, 提出一种新的基于近端策略优化 (Proximal
policy optimization, PPO)与全连接神经网络结合的多传感器协同探测资源调度算法. 首先, 分析影响多传感器协同探测

资源调度的复杂约束条件, 形成评价多传感器协同探测资源调度过程指标; 然后, 引入马尔科夫决策过程 (Markov de-
cision process, MDP)模拟多传感器协同探测资源调度过程, 并为提高算法稳定性, 将 Adam算法与学习率衰减算法结合,
控制学习率调整步长; 最后, 基于改进近端策略优化与全卷积神经网络结合算法求解动态资源调度策略, 并通过对比实验表

明该算法的优越性.
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Abstract   Aiming at the dynamic demand of multi-sensor cooperative detection resource scheduling brought by the
maneuverability of flying targets, a new multi-sensor cooperative detection resource scheduling algorithm based on
proximal policy optimization (PPO) and fully connected neural network is proposed. In this paper, we first build a
constraint index model that affects the scheduling of multi-sensor cooperative detection resources. Next, we intro-
duce the Markov decision process (MDP) to simulate the multi-sensor cooperative detection resource scheduling
process, and in order to improve the stability of the algorithm, the Adam algorithm is combined with the learning
rate attenuation algorithm to control the up-to-date step of learning rate. Finally, the optimal resource scheduling
strategy is solved based on the improved proximal policy optimization and fully connected neural network al-
gorithm, and the comparative experiment shows the superiority of the algorithm proposed in this paper.
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不论在军事探测领域, 还是民用探测领域, 面

对低空、高隐身性和强机动性的飞行目标, 仅依靠

独立单一传感器进行探测, 已不能满足对目标全时

域、全空域和全频域的探测监视需求, 故而容易出

现对飞行目标“看不清, 辨不明, 跟不上”的普遍探

测现象[1]. 为解决以上问题, 现阶段的探测监视传感

器管理系统选择以多个传感器为调度目标[2−3], 以提

高探测精度. 同时由于飞行目标强机动性引起的对

多传感器资源调度动态性需求的增长, 使现存的应

用在探测监视传感器管理系统的传感器探测资源调

度方案无法高效率、高质量地调度可使用资源. 为

此, 有必要开展以多传感器为调度目标的协同探测

资源动态调度优化方法研究, 实现在利用多传感器

进行协同探测, 消除对飞行目标“看不清, 辨不明,

跟不上”现象的基础上, 高效发挥现有传感器探测

效能的目的.

目前, 对传感器资源动态调度的研究主要可分

为面向传感器资源调度动态过程建模和资源调度决

策求解. 在传感器资源调度动态过程建模方面, 徐

伯健等[4] 基于多目标数学规划, 面向导航卫星地面

站任务建立模型, 解决了导航卫星地面站资源优化

问题; 陈明等[5]基于马尔科夫决策过程 (Markov deci-

sion process, MDP), 建立了基于多智能体生产资

源动态调度模型, 解决了车间生产资源动态分配问

题; Wei等[6] 提出了一种基于隐马尔科夫模型的云

资源分配模型, 保证了基础设施供应商的最佳收益;

Afzalirad等[7] 为解决并行机器调度问题, 提出了一
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种以最小化制造时间为目标的整数数学编程模型;
Asghari等[8] 将状态−行为−奖励−状态−行为学习模

型与遗传算法相结合, 对云资源进行管理, 最大程

度地利用云计算资源. 以上研究较好地解决了资源

调度过程动态性问题, 为资源调度动态决策方法研

究奠定了基础.
在资源调度决策求解方面, 结合神经网络的强

化学习作为一种将感知、学习、决策融合到同一计

算框架的算法, 实现了从原始输入到决策动作“端
到端”的感知与决策, 是关于学习如何最大化奖励

信号的方法[9]. 与神经网络结合的强化学习具有解

决复杂序贯决策问题的巨大优势[10], 2016年, Al-
phaGo围棋人工智能系统的胜出, 更是体现了与神

经网络结合的强化学习算法在高维约束下的求解最

优决策问题的优秀能力. 目前, 国内外已有学者就

与神经网络结合的强化学习算法及其在相关领域的

应用开展了研究. 其中, 文献 [11–12]提出一种将人

工神经网络与 Q学习算法相结合的自然深度 Q网

络 (Deep Q-network, DQN)方法. Hado等[13] 在此

基础上, 为解决 DQN中由于动作值不准确导致的

过高估计的问题, 提出了双 Q学习算法. 在训练过

程中 ,  训练步长的大小影响着训练结构的好坏 .
John等[14] 针对以上问题, 结合数学信任域的方法

提出了置信域策略优化算法 (Trust region policy
optimization, TRPO), 一定程度上减少了训练时

间. 但由于 TRPO过大的计算难度, 导致其无法应

用在实际计算领域. 为解决此类问题, 一方面, Wu
等[15] 将 Kronecker因子分解加入到 TRPO, 提升了

算法扩展性; 另一方面, Nicolas等[16] 将限制条件变

为更新步长的考虑因素, 在 TRPO的基础上提出了

近端策略优化 (Proximal policy optimization,
PPO)算法, 大大减小了计算难度. 随着与神经网络

结合的强化学习的不断改进与创新, 该算法在机器

人控制[17−19]、游戏[18, 20]、策略决策[21−22] 等领域中得到

广泛工程应用, 说明了它的有效性和通用性. 上述

研究均为本文算法提供了参考价值.
参考以上研究, 本文基于 MDP进行多传感器

协同探测资源动态调度过程建模, 并结合实际仿真

环境, 选取全连接神经网络 (Fully connected neur-
al network, FCNN)[23−24] 与 PPO算法结合, 形成近

端策略优化与全连接神经网络结合算法 PPO-FCNN,
求解面向飞行目标的多传感器协同探测资源动态调

度方案. 具体创新点如下:
1)根据协同探测实际需要, 考虑多传感器关联

约束, 并将其量化为评价多传感器协同探测资源过

程的指标之一;
2)为提高 PPO-FCNN算法稳定性, 将 Adam

算法与学习率衰减算法结合, 形成一种优化学习率

调整方式的方法;
3)面向多传感器协同探测背景, 提出了基于改

进 PPO-FCNN的资源动态调度求解框架. 

1    相关定义

为了便于后续研究分析与讨论, 本节给出如下

定义.
Tf = [Tstart, Tend]

Tstart

Tend

Tf

定义 1. 飞行时段 , 描述飞行

目标处于监测区域的时间段. 其中,   为目标初

至探测监视区域时刻,   为目标飞离监测区域时

刻, 在  时间段内, 资源调度所涉及约束均起作用.

StoreMax
i i

DisMax
i i

ri, t i t (x
(i)
1 ,

y
(i)
1 , z

(i)
1 ) i i ∈ [1,

num] i num

定义 2. 传感器是监测任务的执行者, 其探测效

能是有限的. 考虑到传感器工作需要消耗一定时长

以完成监视探测飞行目标的任务. 为便于讨论, 本

文将传感器探测效能用其工作时长来描述, 并假设

在约束条件下, 只要传感器探测设备正常开始工作,

就可完成任务并获得观测奖励. 于是, 与传感器相

关的定义有: 定义  为第  号传感器的最大

可工作时长;   为第  号传感器最大探测范围;

 为第  号传感器在  时刻所获的观测收益;  

 为第  号传感器的地理坐标. 其中,  

 为传感器编号即第  号传感器,   为传感器

探测设备总个数.

(x
(t)
2 , y

(t)
2 , z

(t)
2 ) t

定义 3. 飞行目标是被监视探测的对象, 其位置

是不断改变的. 定义  为飞行目标在 

时刻的地理位置. 

2    多传感器协同探测资源调度的复杂

约束条件分析

为实现复杂约束条件下多传感器协同探测资源

的调度过程建模, 如图 1所示, 本节面向多传感器

协同探测背景, 参考相关文献 [25–28]分析传感器

探测性能、探测效率以及传感器间关联等复杂约束

条件, 形成影响多传感器资源动态调度过程的最小

约束条件单元, 并进一步将其量化为评价指标, 为

后续建模奠定基础. 

2.1    探测范围约束条件

i t

探测范围约束条件是指单传感器最大测量范围

限制, 因此量化为如式 (1)所示的第  号传感器在 

时刻的探测范围归一化评价指标:
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disi, t=1−

√
(x

(i)
1 −x

(t)
2 )

2
+(y

(i)
1 −y

(t)
2 )

2
+(z

(i)
1 −z

(t)
2 )

2

DisMax
i

(1)

disi, t ∈ (−∞, 1] disi, t式中,  .   越小, 代表飞行目标

与传感器间相对距离越远, 且探测效果越差; 反之,
则相对距离越近, 且探测效果越好. 

2.2    飞行目标可视性约束条件

i t

visi, t

可视性是传感器能否探测到目标的必要条件.
本文将地形等作为可视性影响因素, 基于数字高程

模型对飞行目标与传感器间可视性进行通视分析.
将其量化为如 (2)所定义的第  号传感器在  时刻

与飞行目标的可视性评价指标 :

visi, t =

{
0, 可见

1, 不可见
(2)

visi, t visi, t式中,   等于 0时, 目标可视;   等于 1时,
则目标不可视. 

2.3    飞行探测优先级约束条件

1/2

i t

prei, t

在监视探测过程中, 需要根据探测效能高低定

义飞行探测优先级, 以便尽量选择探测效能较好的

传感器参与监视探测任务. 为便于讨论, 本文以传

感器和目标间的距离与传感器最大探测距离的比是

否超过  为依据, 来描述定义飞行探测优先级约

束, 将其量化如 (3)所示的第  号传感器在  时刻的

飞行探测优先级评价指标 :

prei, t =


0, disi, t <

1

2

1, disi, t ≥
1

2

(3)

disi, t < 1/2

1/2 prei, t = 0

式中,   表示传感器与目标间相对距离超

过  的传感器最大探测距离, 此时 , 不

disi, t ≥ 1/2

1/2

prei, t=1

提高优先级; 当  时, 表示传感器与目标

间相对距离小于等于  的传感器最大探测距离,
此时 , 提高一级优先级. 其中优先级取值

为 0或 1. 

2.4    设备切换次数约束条件

Hoi, t

i t

Hoi, t ∈ [0, ht] ht

设备切换次数约束是指在监视探测过程中, 传

感器间相互切换的总次数有限, 不能随着飞行目标

状态的不断变化无限制地来回切换传感器, 致使传

感器探测效率降低. 为此, 将其量化为 , 表示

第  号传感器在  时刻的累计切换次数评价指标. 其

中 ,   代表整个探测过程所需最大切

换次数. 

2.5    使用时间约束条件

StoreMax
i Time_Rei, t i

t T ime_Rei, t
[0, StoreMax

i ]

使用时间约束条件是指传感器探测资源有限,
且传感器的工作时长不能超过其最大可工作时长

. 于是定义  为第  号传感器在

 时刻的累计使用时长评价指标, 且  应

属于  内.
 

2.6    协同探测覆盖范围约束条件

为便于讨论, 本文仅考虑多传感器协同探测关

联约束中的覆盖范围约束, 其他约束 (如多传感器

融合效果等)与之类似.

t

mixt

在工程应用中, 根据正三角形布站的基本原则:

灵活选择观测几何站点[29], 三个传感器两两间间距

越大且差值越小, 则协同探测效果越好[30]. 因此将

其量化如式 (4)所示的  时刻协同探测覆盖范围评

价指标 :

mixt =
Rabc

δabc
(4)

Rabc a、b、c δabc

a、b、c

Rabc δabc

式中,   为传感器  间距离平均值,   为

传感器  间距离标准差. 根据以上布站原则,
可知  为越大越好,   为越小越好. 

3    基于 MDP 的多传感器协同探测资源

调度过程建模
 

3.1    基于 MDP 的建模要素分析

如图 2所示, 多传感器协同资源调度决策过程

具有序贯性特点, 与MDP具有天然相关性即下一

时刻调度决策动作仅由当前时刻的传感器和飞行目

标等状态决定, 而与前一时刻相关状态没有直接关

联. 为此, 本文面向多传感器协同探测资源调度过

 

多传感器探测资源调度复杂约束条件

单传感器 多传感器

探测性能约束 探测效率约束 关联约束

飞行
目标
可视
性

飞行
探测
优先
级

设备
切换
次数

设备
使用
时间

协同探测
覆盖范围

探测
范围

 

图 1    多传感器探测资源调度过程中复杂约束条件

Fig. 1    Complex constraints in the process of
multi-sensor resources schedule
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(S, A, Psa, R)

S A

Psa R

程建立动态MDP模型. 其中, MDP在形式上由四

元组  构成. 故而定义多传感器资源动

态调度马尔科夫过程模型 (Multi-sensor MDP,
MseMDP)的状态空间  、动作空间  、转移概率

 、奖励函数  如下.
1)状态空间

St = {s1, t, s2, t, s3, t, · · · , snum, t, Ot}
t si, t = {disi, t,

visi, t, T ime_Rei, t} i t

Ot={a, b, c} t

a, b, c ∈ {1, 2, · · · , num} num

状态空间主要由传感器状态和飞行目标状态等

构成, 用来描述整个多传感器资源调度环境状态空

间. 定义   为调

度环境在   时刻状态空间集. 其中,  

 为第   号传感器在   时刻的状

态,   为在   时刻工作的传感器编号集

合. 其中,  ,   为传感器

探测设备总个数.
2)动作空间

动作空间由传感器工作动作组成, 主要用于描

At = {a1, t, a2, t, a3, t, · · · , anum, t} t

ai, t i

t

述各个传感器在某时刻调度决策方案的工作动作.
定义  为   时刻调

用传感器动作空间集合. 其中,   表示第  号传感

器在  时刻的动作. 动作空间转换如图 3所示:

ai, t =

{
0, i传感器不工作

1, i传感器工作
(5)

3)转移概率

P (St+1|St, At)

St At

St+1

定义转移概率 , 表示当前资源调

度环境状态  下执行动作  后, 转移至下一状态

 的概率. 其与第 2 节中所述指标变化均有关.
4)奖励函数

rt St

At

为便于讨论, 本文选取 3 个传感器协同工作

(其他多个传感器协同的情况依此类推). 定义奖励

函数为  [31], 表示当前资源调度环境状态  下执行

动作  后所获的即时奖励, 如式 (6)和式 (7)所示.

 

传感器 1 传感器 2

传感器 10
传感器 9

传感器 7

传感器 6

传感器 8

传感器 3

传感器 5 传感器 4

决策时刻

t

决策时刻

t + 1

决策时刻

t + k

获取

当前

状态

更新

当前

状态

进行

决策

传感器 1 传感器 2

传感器 10
传感器 9

传感器 7

传感器 6

传感器 8

传感器 3

传感器 5 传感器 4

传感器 1 传感器 2

传感器 10
传感器 9

传感器 7

传感器 6

传感器 8

传感器 3

传感器 5 传感器 4

…

…

t t + 1 t + k

 

图 2    多传感器资源调度时序决策

Fig. 2    Multi-sensor resources scheduling sequential decision-making
 

 

传感器 1 传感器 2
传感器 10

传感器 9

传感器 7

传感器 6

传感器 8
传感器 3

传感器 5 传感器 4

传感器 1 传感器 2
传感器 10

传感器 9

传感器 7

传感器 6

传感器 8
传感器 3

传感器 5 传感器 4

传感器 1 传感器 2
传感器 10

传感器 9

传感器 7

传感器 6
传感器 8

传感器 3

传感器 5 传感器 4

t

At = {0, 0, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 1, 0} At + 1 = {0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 0, 0, 1} At + k = {1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1}

t + 1 t + k

…

 

t图 3      时刻传感器动作空间

tFig. 3    Action space of sensors at    moment
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rt = r(St, At) = α1 ×

num∑
i=1

(ai, t × ri, t)

3
+ α2 ×mixt

(6)

ri, t = β1disi, t + β2rvisi, t + β3rtRei, t+

β4rprei, t + β5rHoi, t (7)

rdisi, t = disi, t (8)

rvisi, t =

{
0, visi, t = 0

−1, visi, t = 1
(9)

rtRei, t =

 0, tRei, t ≤ StoreMax
i

−1, tRei, t > StoreMax
i

(10)

rprei, t =


0, disi, t <

1

2

1, disi, t ≥
1

2

(11)

rHoi, t =

{
0, Hoi, t ≤ ht

−1, Hoi, t > ht
(12)

ri, t i t

rmixt t

α1 α2

rdisi, t i

t rvisi, t
i t rtRei, t

t rprei, t
rHoi, t β1 β2

β3 β4 β5

其中,   为第  号传感器执行动作后在  时刻所获

奖励, 如前所述,   为多传感器在  时刻协同探

测覆盖范围奖励,   、  为单传感器约束条件与多

传感器约束条件权重比.   为飞行目标与第  号

传感器间在  时刻的相对距离奖励,   为飞行目

标与第  号传感器间在  时刻的通视性奖励,  
为可使用传感器资源在  时刻的奖励,   为飞

行探测优先级奖励,   为切换次数奖励.   、  、

 、  、  为单传感器各最小单元约束条件量化后

权重比. 

3.2    基于 MDP 的建模过程

多传感器协同探测动态资源调度决策过程是一

个在已知当前环境状态下如何选择最优调度策略,
以期望获取最大价值回报的过程, 也就是一个马尔

科夫决策求解的过程. 于是, 结合第 2节约束条件

和第 3.1节 MDP要素分析, 可以得到下述调度决

策过程的数学模型描述.

Q

对于多传感器协同探测资源动态调度, 调度决

策结果的好坏取决于所采用策略的优劣. 故而可将

求解多传感器资源动态调度问题转换为求解使得 

值最大的最优策略. 至此, 在前述建模要素分析的

基础上, 建立如下调度模型:

Qπ∗(St, At) = max
A

Qπ(St, At) (13)

π∗ = argmax
A

Qπ(St, At) (14)

π

π∗ Qπ∗(St, At)

Qπ(St, At)

式 (13)和式 (14)表明, 所有调度策略  中, 策
略  使得奖励期望回报最大, 记为 . 其
中,   定义如下:

Qπ(St, At) = Eπ

[ T−t∑
k=0

γkrt+k|S = St, A = At

]
=

r(St+1, At+1) + γ
∑

St+1∈S

P (St+1|St, At)Vπ(St+1)

(15)

Qπ(St, At) t St

π At

r(St+1, At+1)

γ
∑

St+1∈S P (St+1|St, At)Vπ(St+1)

Qπ(St, At) Vπ(St)

  为从  时刻开始, 在状态  下, 按照

调度策略  执行动作  得到的奖励期望回报值, 也
称为状态−动作值函数. 式 (15)中,   为

决策的即时奖励,    

为决策后未来的期望奖励.   是相对于 

具体引入了动作影响的奖励回报值.
Vπ(St+1)式 (15)中,   定义如下:

Vπ(St) = Eπ

[ T−t∑
k=0

γt+krt+k|S = St

]
(16)

Vπ(St) t St

π

∑T−t
k=0 γ

t+krt+k t T − t

γ ∈
(0, 1)

  为从  时刻开始, 在状态  下, 按照调

度策略  进行调度决策所获奖励的期望值, 也称为

状态值函数. 其描述了传感器监视探测任务的奖励

期望, 式 (16)中,   为从  至  时

刻, 调度模型所获未来累积奖励值. 式 (16)中,  
 为折扣因子. 

4    面向多传感器协同探测资源调度的

模型求解

Q

Q

根据最优控制理论, 可以利用基于值函数或基

于策略的强化学习方法[32] 求解基于MDP的多传感

器协同探测资源动态调度过程的最优策略. 基于值

函数的方法虽然可有效控制参数更新方向, 但该方

法通常采用  表存储状态值或者动作−状态值. 当
在动作空间复杂时, 其  表存储数据量巨大, 不易

求解最优策略. 基于策略的方法虽然可直接通过策

略函数来描述状态与动作之间的关系, 但其在无模

型状态下通过蒙特卡罗法获得的序列样本质量参差

不齐, 参数更新方向不确定, 致使收敛难度高. 而文

献 [14–16, 33]提出的基于动作者−批判者 (Actor-
Critic)的 PPO强化学习系列算法, 结合了基于值

函数方法的更新方向控制度高和基于策略方法的状

态−动作描述方式简单的优势. 为此, 面向多传感器

协同探测背景, 本文选用 PPO 强化学习算法与

FCNN结合, 为提高算法稳定性和有效性, 改进网

络调整方式和算法训练框架, 形成了一种基于改进

PPO-FCNN的多传感器协同探测资源调度求解算法. 
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4.1    PPO 算法基本原理

πθ(s, a)

Qπθ
(s, a) w

Qπθ
(s, a, w)

s a

π′
θ

πθ

在 PPO算法的 Actor-Critic架构中, Actor部
分基于策略引入策略函数  来描述状态与动

作之间的关系; Critic部分基于值函数在动作−状态

值函数  中引入参数  用以控制策略更新

方向, 形成   函数来描述对输入状态特

征   下执行动作   的评估 [33]. 其中, Actor 部分由

Actor、Old_Actor组成, 分别形成新策略  、旧策

略 , 两者之间的关系如式 (17) ~ (19)所示:

η(π′
θ) = η(πθ) + Eτ∈π′

θ

[ ∞∑
t=0

γtAπθ
(st, at)

]
(17)

η(π′
θ) = Eτ∈π′

θ

[ ∞∑
t=0

γtr(st)

]
(18)

Aπθ
(st, at) = Qπθ

(st, at)− Vπθ
(st) =

rt+1 +γVπθ
(st+1)−Vπθ

(st) (19)

η(π′
θ) π′

θ

τ η(πθ) πθ

τ Aπθ
(st, at)

st at

Eτ∈π′
θ

[∑∞
t=0 γ

tAπθ
(st, at)

]

Eτ∈π′
θ

[∑∞
t=0

γtAπθ
(st, at)

]

式中,   代表在新策略  下的执行动作序列轨

迹  的总期望奖励. 同理,   代表在旧策略  下

的执行动作序列轨迹  的总期望奖励.  
为优势函数, 代表在  状态下执行动作  的优势.
若比平均动作收益要好, 则优势函数为正; 反之, 为
负. 为保证每次更新后总期望奖励单调不减, 则需

保证其他项  大于等于零.

由于在实际应用中, 旧参数更新时, 应用新参数是

不可能实现的, 故而依据新旧策略差异较小的特点,
加入重要性采样以及 KL (Kullback-Leible)散度

求解的处理技巧 [ 3 3 ] ,  将保证其他项  

 大于等于零的限制条件转换为最大化

优化函数:

Jθ(θ) = Est∼pθ, at∼πθ

[
π′
θ(at|st)

πθ(at|st)
Aπθ

(st, at) −

βDKL(θ, θ
′)

]
(20)

dtar Jθ(θ)

θ DKL(θ, θ
′) ≤ 0.5dtar β

DKL(θ, θ
′) > 0.5dtar β

式中, 设定  为目标值, 用以寻找使  最大化

的参数  . 如果  , 减少  ; 如果

, 增大 .

w

θ Jθ(θ)

故而, PPO算法的训练核心为: 在与复杂环境

交互的过程中, 不断更新评估参数 , 寻找策略参

数 , 达到最大化优势函数  的目标. 

4.2    全连接神经网络结构

由于多传感器协同探测资源调度具有复杂状态

特征, 单依靠 PPO算法的 Actor、Critic中非线性

简单函数, 则无法表示状态到决策之间的非线性映

射关系. 伴随着近些年神经网络的发展, 全连接神

经网络本身就具有结构复杂, 表达感知能力强的特

点, 可以较好地拟合复杂状态到决策之间的非线性

映射关系. 故而, 本文以全连接神经网络取代 PPO
算法中非线性简单决策函数, 形成基于 PPO-FCNN
算法.

_

πθ(s, a)

Qπθ
(s, a, w)

基于 PPO-FCNN算法的网络结构主要分为两

大部分: 1) 用全连接神经网络替代 Actor、Old  

Actor的策略函数  的 Actor部分; 2)用全连

接神经网络替代动作–状态值函数   的

Critic部分. 值得注意的是, Actor、Old_Actor网
络结构完全一致. 同时由于本环境中输入状态向量

仅为一维矩阵, 因而不需要采用卷积神经网络作为

网络构成的一部分, 直接使用 FCNN为网络的主要

构成部分. 具体网络结构如图 4所示.
网络结构图中各层次神经网络的参数设计如

表 1所示. 表 1中, 决策策略网络的输入为当前环

境状态, 输出为每个传感器组合选取的概率, 其大

小在 [0, 1]之间. 本文根据此概率来选择对应的传

感器组合, 以执行飞行目标的探测监视任务. 

4.3    决策神经网络优化处理

α

α

α

α

α

α

α

在神经网络训练期间, 学习速率  的调整策略

对训练效果至关重要.   过小, 可能导致训练时长

过长;   过大, 可能致使过大梯度下降直接越过最

低点, 甚至发散, 从而导致算法失效. 针对上述情

况, 常采用 Adam自适应优化算法来实现学习率的

调整. 为进一步控制学习率  变化大小, 实现提高

PPO-FCNN算法稳定性的目的, 本文按照  在神

经网络权值调整优化过程中的处理原则, 将自适应

优化算法 Adam[34] 和学习率衰减[35] 相结合, 即在每

次迭代中, Adam自适应优化算法中初始学习率 

会伴随着迭代次数递增而衰减. 迭代初始学习率 

的衰减公式如下:

decay_α = α× decay_rate

(
global_step

decay_step

)
(21)

decay_α α

global_

step decay_rate

decay_step

式中,   代表当前迭代轮次,   代表前一迭

代轮次 Adam自适应优化算法初始学习率,  
 代表总体迭代轮次,    代表衰减率,

 代表当前已迭代轮次. 本文中涉及的神

经网络训练均采用改进后的 Adam算法进行优化

处理, 形成基于改进 PPO-FCNN算法, 以提高神

经网络训练的稳定性. 

4.4    基于改进 PPO-FCNN 的训练方式

在前文分析研究的基础上, 本文以改进 PPO-
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θ

vi, t t ri, t

FCNN算法基础结构为核心, 提出了基于改进 PPO-
FCNN的多传感器协同探测资源调度算法架构, 该
算法架构在局部上将每一个传感器设备看作一个独

立执行者 Actor根据当前自身状态执行对应的动作

策略, 全局上所有 Actor共用同一个评价网络 Crit-
ic, 对当前传感器整体动作策略做出评价, 以更新

策略网络参数 . 图 5给出了本文提出的基于改进

PPO-FCNN算法的多传感器协同探测资源调度算

法训练过程示意, 其中  为累积至  时刻的  之和.

θ Jθ(θ)

θ

(si, t, ai, t) (St, At)

t

Aθ(St, At) St

结合图 5可知, 基于改进 PPO-FCNN的多传

感器协同探测资源调度算法的核心理念是寻找一个

最优策略网络参数   最大化优化函数   (如式

(22)所示)以获得最优资源调度策略. 即智能体每

次与多传感器资源调度环境交互, 每个传感器都

会和其对应的含有当前统一更新参数   的 Actor
与 Old_Actor决策网络进行交互, 以收集当前每个

传感器该时刻的 , 得到集合 , 并将

该集合作为 Critic输入, 输出得到  时刻下对应的

资源分配动作的优势函数 , 表示在  状

At

θ _

Jθ(θ)

态下执行动作  优势, 如式 (23)所示. 最终以最小

化优势函数为目标, 不断优化更新 Actor决策网络

参数 , 并以一定频率将自身参数赋值更新 Old 

Actor网络, 形成新旧策略对比, 保证更新方向的正

确性, 使得优化函数  最大.

Jθ(θ) = ESt∼pθ, At∼πθ

[
π′
θ(At|St)

πθ(At|St)
Aθ(St, At)−

βDKL(θ, θ
′)

]
(22)

Aθ(St, At) = Qθ(St, At)− Vθ(St) =

rt+1 + γVθ(St+1)− Vθ(St) (23)

π′
θ πθ θ′ θ

β DKL

式中,   、  分别代表新、旧策略,   、  分别代表

新、旧策略网络参数.   为  散度参数. 在工程实

现中, 以上计算过程较为复杂, 因此应用过程中的

PPO算法默认步长限制公式[36] 为:

Lclip(θ′) = Et

[
min(rt(θ′)At, clip(rt(θ

′),

1−ε, 1+ε)At)

]
(24)

rt(θ
′) =

π′
θ′(a|sn)
πθ(a|sn)

(25)

clip(x, a, b) =


a, x < a

x, a ≤ x ≤ b

b, x > b

(26)

θ式中, 对于 Actor网络的参数  和 Critic网络参数

 
表 1    各层次神经网络参数

Table 1    Parameters of neural network at various layers

层次名 隐元个数 激活函数

FCCN_1 100 ReLU

FCCN_2 200 ReLU

FCCN_3 200 Tanh

FCCN_4 200 Tanh

Softmax num Softmax

 

Actor 梯度更新

Critic 梯度更新

状态评估

赋值
更新

动作分布 动作
分布

Actor Old_Actor回报

状态
评估值

状态 状态 状态

多传感器协同探测资源调度环境

状态

全连
接层
FCCN_2
全连
接层
FCCN_1

全连
接层
FCCN_1

全连
接层
FCCN_3

归一
化层
Softmax

全连
接层
FCCN_1

全连
接层
FCCN_4

归一
化层
Softmax

ReLU ReLU

Tanh Tanh

ReLU

[x1, x2, x3, …, xnum × L + 1] [x1, x2, x3, …, xnum × L + 1] [x1, x2, x3, …, xnum × L + 1]

[y1, y2, y3, …, ynum] [y1, y2, y3, …, ynum]

1 × 200…

… …

……

…… 1 × 100

1 × 200

1 × num

1 × 100

1 × 200

1 × num

1 × 100

[y1]
Critic 动

作
采
样

…

 

图 4    全连接神经网络结构图

Fig. 4    Structure of fully connected neural network
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ω  的优化目标公式, 分别如式 (27)和式 (30)所示.

max
θ

(
πθ
t (ai, t|si, t)

π
θ_old
t (ai, t|si, t)

A(si, t, ai, t),

clip(ri, t(θ
′), 1− ε, 1 + ε)A(si, t, ai, t)

)
(27)

ri, t(θ
′)=

πθ
t (ai, t|si, t)

π
θ_old
t (ai, t|si, t)

(28)

clip(x, a, b)=


a, x < a

x, a ≤ x ≤ b

b, x > b

(29)

min
ω

(ri, t+1 + V (si, t, ω)− V (si, t+1, ω))
2 (30)

具体算法训练流程如下:

　  算法 1. 改进 PPO-FCNN
ω θ θ′

_

1)利用初始化参数  、  、  分别初始化 Critic、Actor、

Old  Actor决策网络;

B2)初始化经验池 ;

E3) For迭代 = 1,   执行;

S14)初始化MseMDP模型状态 ;

t T5) For   = 1,   执行;

i num6) For   = 1,   执行;

ai, t ← πθi (si, t) + ε, ε∼N(0, σ) ε

ai, t

7)   //由误差  选择动作

;

ai, t si, t+1

ri, t rmix

8)将动作  作为MseMDP模型的输入, 输出  、

 、 ;

ai, t → At, si, t → St, (
∑num

i=1 ai, t × ri, t)/3 + rmix →9)  

r(St, At) ai, t si, t At St // 由  、  得到  、 ;

10) End for;

Aθ(St, At)11)计算出 ;

πθ
t → π

θ_old
t πθ

t π
θ_old
t12)   //将  赋值给 ;

j M13) For   = 1,   执行;

θ14)由目标函数式 (27), 更新参数 ;

15) End for;

j N16) For   = 1,   执行;

ω17)由目标函数式 (30), 更新参数 ;

18) End for;

19) End for;

20) End for. 

4.5    基于改进 PPO-FCNN 的调度算法流程

针对多传感器协同探测资源动态调度, 结合文

献 [37], 将以上基于改进 PPO-FCNN的多传感器

协同探测资源动态调度算法流程分为决策网络训练

和在线决策 2个部分. 具体过程如图 6所示.
1)决策网络训练

a)分析多传感器调度环境, 将传感器与飞行目

标约束条件、性能指标以及调度环境特征转换为系

统输入状态;
b)将收集的系统输入状态进行数据处理;

St

_

c)将处理所得系统输入状态  作为Actor、Old_
Actor网络、Critic网络的输入. 其中, Critic网络

的输出为对环境状态回报值的评估, Actor网络依

据此评估更新自身网络参数. 调整传感器调用策略,
并以一定频率将自身参数赋值更新 Old  Actor网

 

更新

传感器 1 号环境 传感器 2 号环境

赋值更新

最小化
优势函数

s1, t

s1, t

a1, t

v1, t

r1, t + 1

s2, t

a2, t

v2, t

r2, t + 1

sn, t

an, t

vn, t

rn, t + 1

s1, t, r1, t + 1, a1, t s2, t, r2, t + 1, a2, t sn, t, rn, t + 1, an, t

St, At, Rt + 1

Aq(St, At)
Critic

a1, t 赋值更新s2, t a2, t

传感器 n 号环境

赋值更新sn,  t an, t

更新 更新

Old_ActorActor Old_ActorActor Old_ActorActor

s 缓存池

a 缓存池

r 缓存池

v 缓存池

…

…

…
…
…

J q(q) = ESt~pq, At~pq

p'
q(At|St)

pq(At|St)
Aq(St, At) − bDKL(q, q')

 

图 5    基于改进 PPO-FCNN的多传感器协同探测资源调度算法训练示意图

Fig. 5    Training algorithm for multi-sensor cooperative detection resource scheduling based on improved PPO-FCNN
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At St+1

rt+1 [St, At, rt+1,

St+1]

络, 形成新旧策略对比, 保证改进方向的正确性. 在
此期间, Actor网络会对传感器资源进行调度, 得到

调用传感器动作  、系统状态变化序列  以及

安排动作下的回报值 , 并按照四元组  
  方法依次存储, 用以网络训练;

[St, At, rt+1, St+1]

St St+1

d) Critic网络中将存储四元组  
中的  和  作为输入得到对环境状态回报值的

评估, 并更新网络参数;
e)按照一定频率训练网络, 重复步骤 a) ~ e),

当所获整体奖励值趋近收敛于某值或达到循环次数

后, 网络训练成功. 具体网络参数更新方式见第

4.4节.
2)在线决策

保存训练完成的网络模型在线处理所获取的多

传感器协同探测资源调度系统状态, 由 Actor网络

实时输出决策动作. 

5    仿真对比与分析
 

5.1    环境设置

1)软件平台信息

仿真硬件环境: 处理器为 Intel Core i5-7300k @
2.50 GHz四核, 内存 8 GB, 显卡 Nvidia Geforce
GTX 1050 Ti. 仿真软件环境: 操作系统Windows10,
仿真载体 Pycharm19.1.1, 开发环境 Anaconda3,
开发语言 Python, Tensorflow-GPU1.14.0机器学

习库, 探测监视区域的数字高程模型数据. 根据相

关训练经验, 仿真参数设置见表 2.

  
表 2    仿真参数设置

Table 2    Simulation parameters

参数配置 数值

Actor学习率 0.0001

Critic学习率 0.0002

衰减因子 0.9

最小样本数 64

更新间隔 10 次

ε裁剪函数参数 0.2

 

2)仿真环境设置

M (M = 100)

num L (L = 33

t

St num× L+ 1

A num M

(num× L+ 1)×M

num×M

在仿真实验中, 假定需观测的飞行目标为 1个,
飞行时长  个单位时长, 探测设备传感

器为多个分布在不同位置的同一类型的雷达. 传感

器总数为 , 环境状态约束数为 , 包括

传感器探测可用时长、可视性、探测距离), 缓存动

作状态数为 1, 则一个第  时刻点的环境输入状态

 的维数为  , 传感器行为动作空间集

 定义为  维向量. 因此,   个单位时间点对应

的状态总维数为  , 动作状态集

总维数为  .  采用的神经网络结构见第

4.2节. 飞行目标状态参数、探测设备状态参数的取

值范围见表 3、表 4.
  

表 3    飞行目标状态参数

Table 3    Parameters of flight target status

飞行目标参数 取值范围

x
(t)
2横坐标 97 ~ 30

y
(t)
2纵坐标 814 ~ 348

z
(t)
2高度 168 ~ 400

 
  

i表 4    第  号探测设备状态参数

iTable 4    Status parameters of No.  
detection equipment

i第  号探测设备参数 取值

visi, t通视性 1或 0

DisMax
i最大探测范围 0 ~ 400

StoreMax
i最大可工作时长 20

ht最大切换次数 12

prei, t优先级 1或 0
  

5.2    基于层次分析法的奖励函数权重设计

在奖励函数权重设计方面, 基于层次分析法

(Analytic hierarchy process, AHP)[38] 获取单传感

 

调度环境
动作
选择

动
作

状态

多传感器
探测状态

飞行目标

+

Critic

Old_Actor

Actor
更
新

状态

采样

否

是

经验回放池

更新环境状态

完成网络训练

改进 PPO-FCNN

在线决策

最优决策

结束

状态、动作、
回报 

回报

约束条件
性能指标
环境特征

 

图 6    基于改进 PPO-FCNN的多传感器协同探测资源

动态调度算法流程

Fig. 6    Process of multi-sensor cooperative detection
dynamic scheduling based on improved PPO-FCNN
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α1 α2

β1 β2

β3 β4 β5

器约束条件与多传感器约束条件权重比  、  以及

单传感器各最小单元约束条件量化后权重比  、  、

 、  、 . 根据实际需求, 可按以下步骤得到如

表 5所示层次总排序.
1)层次结构模型构建

根据多传感器协同探测资源调度评价指标层次

结构以及主要评价指标的分析, 层次结构模型间上、

下层的隶属关系如图 7所示.
2)约束指标层次化

如图 7所示, 主要将多传感器协同探测资源调

度评价指标分为 4层, 具体含义如下:
Aa)目标层  为拟解决问题的总目标;
B1b)准则层  为实现总目标的并列综合评价要素;
B2 B1c)准则层  为实现  层的并列综合评价要素;
C B2d)指标层  为准则层  各综合评价要素的基

本组成点.
3)两两对比判断矩阵构造

判断矩阵是通过两两相互比较的方式, 确定各

要素对应于目标权重的矩阵. 在 AHP中, 大多使用

矩阵判断标度[38] 对判断矩阵中各个组成要素进行

定量表示.
B1 B11

B12 B2 B21

B22 B23

Z1 Z
(1)
2 Z

(2)
2

设准则层   包括单传感器   和多传感器

 两个准则. 准则层  包括探测性能  、探测

效率  、关联约束  三个准则. 参考文献 [25–28]
对于相关复杂评价指标的重要性描述, 依据层次分

析法的矩阵判断标度, 对两两目标层进行两两打分,
从而获得准则层判断矩阵  、  、  如下:

B11 B12

Z1 =
B11

B12

[
1 1

1 1

]
B21 B22

Z
(1)
2 =

B21

B22

[
1 1

1 1

]
B23

Z
(2)
2 = B23 [1]

(31)

B2同理, 构造所有相对于  层中三个不同准则

X1 X2 X3的指标层判断矩阵.   、  、  分别表示相对于

探测性能、探测效率、关联约束的指标层判断矩阵:

C1 C2 C3

X1 =

C1

C2

C3


1 1 2

1 1 2

1

2

1

2
1


C4 C5

X2 =
C4

C5

[
1 1

1 1

]

C6

X3 = C6 [1]

(32)

C1 C2 C3 C4 C5 C6式中,   、  、  、  、  、  分别表示探测范

围、飞行目标可视性、飞行探测优先级、设备切换次

数、设备使用时间、协同探测覆盖范围.
4)层次单排序

Z1 Z2 ZW =

λmaxW

X1 X2 X3 XiW = λmaxW, i ∈ (1, 2, 3)

λmax

W λmax

层次单排序主要是指依据准则层的某一评价指

标对本层次各影响因素的重要性排序. 主要求解内

容为 : 对于准则层判断矩阵   、  , 满足  

 的特征根与特征向量; 对于指标层判断矩阵

 、  、 , 满足  的特

征根与特征向量. 其中,   为对应矩阵的最大特

征根,   为对应于  的正规化后的特征向量. 求
解结果如下:

λmax(Z1) = 2.0, WZ1
= [0.5 0.5]

T

λmax(Z
(1)
2 ) = 2.0, W

Z
(1)
2

= [0.5 0.5]
T

λmax(Z
(2)
2 ) = 1.0, W

Z
(2)
2

= [1]
T

λmax(X1) = 3.0, WX1
= [0.4 0.4 0.2]

T

λmax(X2) = 2.0, WX1
= [0.5 0.5]

T

λmax(X3) = 1.0, WX1
= [1]

T

(33)

5)判断矩阵一致性检验

一致性指标 (Consistent index, CI)和一致性

比率 (Consistent ratio, CR)对判断矩阵一致性起

 
表 5    传感器约束层次总排序表

Table 5    Hierarchical sorting summary for constraints of sensors

约束分类 权重 复杂约束 权重
α1 

α2 
β1 β2 β3 β4 β5 

单传感器约束 0.5
探测性能约束 0.5 0.4 0.4 0.2 0 0 0

探测效率约束 0.5 0 0 0.5 0.5 0 0

多传感器约束 0.5 关联约束 1.0 0 0 0 0 0 1.0

层次总排序 0.1 0.1 0.05 0.125 0.125 0.5
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CI = (λmax − n)/(n− 1)

CI = 0 CI

CR = CI/RI RI

CR < 0.1

CI CR

着至关重要的作用. 其中  ,
当  时, 矩阵一致, 即  越大, 矩阵的不一致

性程度越严重;   ,    表示随机一致性

指标 (Random index, RI) [ 3 8 ] , 如表 6 所示 . 当
 时, 矩阵的不一致程度属于可许范围, 则

说明矩阵的特征向量可作为权向量[36]. 分别求解各

个层次矩阵  值和  值, 表 5表明各矩阵的不一

致性程度在可许范围内, 且各矩阵的特征向量均可

作为权向量.
6)层次总排序

层次总排序是所有元素的重要性权值排序, 其
主要通过计算位于同一层次的所有层次单排序结构

相对应上一层的相对重要性, 如表 5所示. 

5.3    仿真实验结果分析

(num=10, 15, 20)

为说明本文提出算法的优越性, 本文仿真实验

将在不同传感器数量   应用背景

下, 对比分析本文提出的改进 PPO-FCNN、PPO-
FCNN、DQN和遗传算法的求解质量 (总收益和稳

定性)和求解效率 (收敛快慢). 其中, 对比实验数据

均为仿真实验所得.
图 8为 4种方法的仿真实验结果. 其中, 纵坐

标代表迭代过程所获得的总收益值 (即总奖励值),
这是衡量算法求解质量的重要指标. 其数值越大,
代表传感器资源调度策略效果越好, 说明算法求解

质量越高. 横坐标代表执行迭代次数. 为便于观察,
分别求取不同算法的总体奖励值的平均趋势曲线,
以展现算法的求解质量好坏和求解效率.

由图 8可以看出, 伴随迭代次数的递增, 改进

PPO-FCNN算法所获总体奖励值在不断增加, 说
明该算法在不断朝着正确的方向优化调整传感器资

源调度策略. 且达到某一迭代次数 (具体数值见表 7)
后, 其所获总体奖励值平均趋势曲线趋向于直线

(总体奖励值基本稳定), 意味着该算法已收敛且完

成了传感器资源调度策略的优化, 获得了较好的总

体奖励值.
而在以上仿真实验中, PPO-FCNN与 DQN算

法在训练过程中的表现不太稳定. 其中 PPO-FCNN
算法的平均趋势曲线在达到某一迭代次数后陡降

(具体数值见表 7), 随后虽能保持稳定, 但最终获得

的总体奖励值较改进 PPO-FCNN低. 而 DQN算

法的平均趋势曲线一直处于较大变化的状态, 虽然

随着迭代次数的增加, 其变化幅度渐小, 但其所获

总体奖励值低于改进 PPO-FCNN 所获总体奖励

值. 遗传算法在训练过程中的表现比较稳定, 但遗

传算法的调度效果相较于原始效果, 未对传感器资

 
表 6    随机一致性指标

Table 6    Random consistent index

n RI 

1 0

2 0

3 0.58

4 0.90

5 1.12

6 1.24

7 1.32

8 1.41

9 1.45

 

构建多传感器协同探测资源调度指标模型

单传感器 多传感器

关联约束探测效率探测性能

探测
范围

飞行目标
可视性

飞行探测
优先级

设备切换
次数

设备使用
时间

协同探测
覆盖范围

目标层 A

准则层 B1

准则层 B2

指标层 C

 

图 7    评价指标层次结构模型

Fig. 7    Hierarchical model of evaluation indexs
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图 8    面向不同传感器数量的不同算法训练效果

Fig. 8    Training effects of different algorithms for different sensor numbers
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源调度策略起到较大优化, 甚至随着迭代次数的增

加, 由于遗传算法无法控制“较差基因”的遗传性,
导致所获总体奖励值呈下降趋势.

训练至收敛的迭代次数和收敛时间是衡量算法

求解效率的重要指标. 本文为说明改进 PPO-FCNN
算法的求解效率优越性, 给出了不同算法训练至收

敛的迭代次数 (见表 7)和面向不同传感器数量的收

敛时间对比实验图 (见图 9). 图 9中的纵坐标代表

收敛时间 (即算法训练至收敛所需时长, 单位: s),
横坐标代表算法种类. 迭代次数和收敛时间数值越

小, 表示收敛越快, 算法越快进入稳定状态, 求解效

率越高.
由图 9可知, 改进 PPO-FCNN的收敛时间小

于 DQN和遗传算法, 略长于 PPO-FCNN. 其在一

定程度上增加了收敛时间的原因在于: PPO-FCNN
算法在训练过程中调整学习率的幅度过大, 直接越

过“最优”值, 从而陷入局部最优的状态. 而本文对

学习率调整方案的优化, 在一定程度上减小了学习

率的调整幅度. 为更直观展示改进 PPO-FCNN算

法在求解效率方面的优越性, 本文面向不同传感器

数量, 以改进 PPO-FCNN算法的收敛时间为基准,
分别计算 PPO-FCNN、DQN、遗传算法在相同传

感器数量的收敛时间增减幅度百分比 (见表 8).
综上所述, 从算法求解质量角度, 改进 PPO-

FCNN远优于 PPO-FCNN、DQN和遗传算法的训

练效果. 从算法求解效率角度, 改进 PPO-FCNN
算法和 PPO-FCNN算法远优于 DQN算法、遗传

算法. PPO-FCNN算法略优于改进 PPO-FCNN
算法. 权衡算法求解质量和求解效率, 可以得出改

进 PPO-FCNN算法较优的结论. 

6    结束语

针对面向飞行目标的多传感器协同探测资源动

态调度需求, 提出了面向多传感器协同探测资源动

态调度的MDP模型和基于改进 PPO-FCNN的多

传感器协同探测资源动态调度求解算法. 该算法首

先设计并改进了 PPO算法训练框架. 然后, 为更好

描述和表征调度过程涉及到的复杂环境状态, 将全

连接神经网络取代 PPO原有算法中的非线性简单

决策策略函数; 针对算法稳定性不足问题, 对 Adam
自适应算法的学习率参数调整方法进行改进. 最后,
通过与 PPO-FCNN 算法、传统的群体智能算法

(遗传算法)和现存传感器资源调度算法 (深度强化

学习算法 DQN)进行仿真对比, 验证了本文所提出

算法的优越性.
后续工作可从以下方面展开:
1)研究面向多目标的多传感器协同探测资源

调度方法.
2)研究联合天地空三维一体的多传感器协同

探测资源调度方法. 该方法的重点在于不同种类传

感器探测信息处理与融合, 以及解决由于天基传感

器和空中传感器 (如探测飞机)位置的变化带来的

环境变化的影响.

 
表 7    不同算法训练至收敛的迭代次数

Table 7    Iteration numbers of training to convergence for different algorithms

场景 改进 PPO-FCNN PPO-FCNN DQN 遗传算法

面向 10个传感器 10 300 7 133 38 000 29 000

面向 15个传感器 10 000 10 712 42 000 33 000

面向 20个传感器 10 418 1 935 26 000 28 000
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图 9    面向不同传感器数量的收敛时间对比

Fig. 9    Comparison of convergence time for different sensor numbers
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