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传感器网络下机动目标动态协同跟踪算法

杨小军 1, 2 邢科义 1 施坤林 2 潘 泉 3

摘 要 对传感器网络下的机动目标跟踪问题提出一种分布式传感器节点动态分簇、协同跟踪算法. 通过在线优化目标跟踪

的性能函数和通讯代价, 自适应地选择节点并动态分簇, 通过多传感器节点的协同感知以及信息融合提高了跟踪精度. 由于问

题的非线性和传感器节点的随机性, 本文基于粒子滤波器在线预测和估计目标状态的概率分布, 使用混合高斯粒子滤波器以

及选择最短路径用于传感器节点之间的信息交换节约了通讯能量, 通过一种有效的粒子方法逼近目标状态的预测方差以实现

传感器节点的最优选择. 仿真结果表明, 与 IDSQ算法相比较, 本文提出的动态分簇算法实现了对机动目标的高精度跟踪.

关键词 传感器网络, 传感器协同, Bayes推理, 粒子滤波

中图分类号 TP273

Dynamic Collaborative Algorithm for Maneuvering Target Tracking in

Sensor Networks

YANG Xiao-Jun1, 2 XING Ke-Yi1 SHI Kun-Lin2 PAN Quan3

Abstract A distributed dynamic clustering and collaborative tracking algorithm is proposed for maneuvering target

tracking problems in sensor networks. The sensor node is selected adaptively and a sensor cluster is activated online by

optimizing the performance measure of tracking and cost of communication. Accuracy of tracking is improved by dynamic

collaboration and information fusion of the sensor nodes. The particle filtering is employed to predict and estimate the

probability distribution of target states due to nonlinear problems and randomness of the sensor nodes. The Gaussian

mixture particle filtering and the shortest routing algorithm are utilized for information exchange between the sensor

nodes to save energy of communication. An efficient particle method is proposed for approximating expected posterior

mean square error to optimize sensor selection. The simulation shows significant improvement of the proposed algorithm

over existing IDSQ methods in tracking accuracy for maneuvering target.

Key words Sensor network, sensor collaboration, Bayesian inference, particle filtering

1 引言

网络化的无线微传感器技术是未来发展的一个

关键技术, 1999年 Business Week预言传感器网络
将成为 21世纪最重要的 21种技术之一. 大量成本
低廉的传感器分布在一个广阔的区域内, 通过无线
连接提供了一个前所未有的信息感知、处理、控制

的新手段, 广泛应用于军事和民用领域[1]. 通过网
络内部的分布式信息处理和局部传感器的协同, 传
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感器网络相对于传统的中心式传感器阵列更加灵

活有效. 传感器网络设计遇到的一个挑战是在各种
资源约束条件下优化系统性能. 在密集的网络环境
下, 大量的量测信息是冗余的, 如何选择参与感知
的传感器、平衡信息增益和能量资源的消耗是一个

关键问题. 一些网络协议, 如 Directed diffusion[2],
LEACH[3] 等被提出用于传感器网络下的信息检索

和数据传递. 为了实现协作式信号和信息处理, 一些
传感器协作算法被提出来[4∼6],并通过激活网络中的
部分节点执行特定任务. Chen[7] 研究了声传感器网

络目标跟踪问题, 利用 Voronoi 图实现了网络节点
动态自组织, 该方法合理分配了相关节点资源、避免
了通信冲突、提高了跟踪精度. Zhao[8, 9]等提出了分

布式跟踪的动态传感器协作, 动态地决定了哪个传
感器最适合于执行感知, 提出了信息驱动的传感器
查询 (Information-driven sensor query, IDSQ) 方
法, 实现了资源和通讯约束下的传感器协作. IDSQ
方法的主要思想是基于信息、资源、通讯约束下的

决策, 每个传感器计算预测的信息增益, 并利用信息
增益选择哪个传感器参与感知, 优化了未来的感知
行为, 有效节约了通讯和计算资源, 信息增益函数包
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括熵、Mahalanobis距离、期望的后验分布等. 文献
[10] 使用 Monte Carlo 方法, 对杂波下的非线性目
标通过粒子滤波器逼近实现了传感器的选择和协同.
然而这些方法只使用了靠近目标的单个节点进行

感知和数据传递, 而没有考虑能同时感知目标的多
个传感器之间的协同, 由于单个传感器的感知距离
和感知精度的局限性, 对低信噪比和机动目标的跟
踪性能很差, 甚至发散. Zhang等[11, 12] 提出 DCTC
(Dynamic convoy tree-based collaboration) 方法
用于传感器网络自组织, 通过传感器结点之间的协
同, 跟踪运动目标并监测目标周围区域, 该方法通过
动态增加和消减节点, 保证生成树同时具有较低的
能量消耗和较高的信息获得量. Chu等[13] 研究了传

感器网络下的分布式多目标跟踪和数据关联, 文献
[14]给出了杂波环境下传感器网络中协作式目标跟
踪算法, 通过组合 Sigma-point 滤波器和信息滤波
器 (Information filter), 提出一种分布式跟踪算法.
目前传感器网络技术和传感器网络下的目标跟

踪是国际上的一个研究热点. 由于单个传感器节点
的感知距离、精度、可靠性是有限的, 本文对传感器
网络下机动目标跟踪问题提出多个传感器节点动态

分簇、协同感知, 在通讯和计算资源的约束下, 通过
优化性能指标和信息传递的通讯代价, 动态选择节
点并自组织分簇, 有效利用了传感器的冗余信息, 通
过信息融合提高了跟踪精度和网络可靠性. 由于问
题的非线性和随机性, 本文在 Bayes 框架下基于粒
子滤波器预测和估计目标状态分布, 提出一种有效
的粒子方法逼近目标状态期望的方差, 实现了传感
器的最优选择, 并且通过高斯混合粒子滤波器逼近
目标状态后验分布, 并引入图论中的最短路径算法
以节约信息传递的能量消耗, 实现了对机动目标的
高精度跟踪.

2 问题描述

机动目标跟踪的主要困难是运动模型的不确定

和非线性问题, 目标的机动和各种不同的机动通常
采用不同的运动模型来描述, 因此机动目标通常建
模为具有模型切换的混合系统

xt = ft−1(xt−1, rt) + wt−1(rt) (1)

其中 xt 为未知的连续状态, rt 为未知的离散模

型, wt−1(rt) 为系统过程噪声. 设模型 rt 服从一

阶齐次 Markov 链, 状态空间 S = {1, 2, · · · , s},
初始概率分布为 ui = pr{r1 = i}, 转移概率为
πij = pr{rt+1 = j|rt = i}, i, j ∈ S. 设 x0:t =
[x1, · · · , xt], r0:t = [r1, · · · , rt], z0:t = [z1, · · · , zt],
zt 为传感器量测. 混合估计要求估计系统的状态 xt

和模型 rt. 多模型方法通常被认为是对具有模型不

确定性的机动目标跟踪的主流方法.
传感器网络由大量传感器节点构成, 每一个节

点能够收集数据、在线信息处理, 并且数据路由回接
收器、最终用户、节点之间是无线连接的, 并且连接
到 Internet等骨干网上. 由于每个节点存储的能量
有限, 具有有限的通讯和计算能力, 并且节点之间的
通讯比计算需要花费更多的能量, 为了节省能量消
耗, 每个节点只在被要求时唤醒, 执行完任务后恢复
到休眠状态. 由于传感器网络的空间覆盖性, 感知
模式的多样性, 传感器网络适合于跟踪移动目标, 同
时监控大量的目标和事件, 或者检测低信噪比目标.
移动目标的检测、分类和跟踪要求网络内部节点之

间的协作, 传感器协作能提高跟踪精度, 减轻带宽消
耗, 避免节点故障. 协作式信号和信息处理的中心任
务是能量约束下的传感器协同：怎样动态地决定谁

进行感知、感知什么、信息传递给谁. 对于运动目标,
传感器协作能通过预测唤醒节点; 对低信噪比事件、
机动目标跟踪, 传感器协作能够选择性地聚集多个
信息源改进检测和跟踪性能, 并且有效节约通讯代
价和网络资源, 避免网络节点故障风险.

3 机动目标的动态分簇协同跟踪算法

3.1 多传感器粒子滤波器

在 Bayes 框架下, 状态的后验概率密度函数
p(xk|z1:k)构成估计问题的最优解, 状态的任何最优
估计都可以从中得到. 由 Bayes公式

p(xk|z1:k−1) =
∫

p(xk|xk−1)p(xk−1|z1:k−1)dxk−1

(2)

p(xk|z1:k) =
p(zk|xk)p(xk|z1:k−1)

p(zk|z1:k−1)
(3)

粒 子 滤 波 器[15] 通 过 采 样 (ri
t, x

i
t) ∼

π(rt, xt|r0:t−1, x0:t−1, z1:t), 并给每个粒子赋权值

ω
(i)
t ∝ ω

(i)
t−1

p(zt|x(i)
t , r

(i)
t )p(x(i)

t , r
(i)
t |x(i)

t−1, r
(i)
t−1)

π(x(i)
t , r

(i)
t |z1:t, x

(i)
0:t−1, r

(i)
0:t−1)

, 其

中 π(·)称为重要性分布函数, p(zt|x(i)
t , r

(i)
t )为量测

的似然度. 目标状态后验分布逼近为

p(xt, rt|z1:t) =
N∑

i=1

ω
(i)
t δ(xt − x

(i)
t , rt − r

(i)
t )

如果在 t时刻有 n个传感器获得的所有量测信

息为 zt = {z1
t , z2

t , · · · , zn
t }, 设给定目标状态时, 量

测相互独立, 在多传感器下量测的似然度为

p(zt|x(i)
t , r

(i)
t ) =

n∏
k=1

p(zk
t |x(i)

t , r
(i)
t ) (4)
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从中可以计算出多传感器下粒子的权值和目标状态

后验分布的近似值, 实现了多传感器信息融合. 但是
由于粒子滤波器的退化问题, 通常利用重采样技术
减轻退化的影响, 其基本思想是通过重新采样淘汰
权值小的粒子, 使计算集中在权值较大的粒子上. 粒
子滤波器因此广泛应用于强非线性、非高斯系统.

3.2 混合高斯粒子滤波器

为减轻粒子滤波算法的退化、提高跟踪精度, 注
意到多模型方法的特点

p(x0:t, r0:t|z1:t) = p(r0:t|z1:t)p(x0:t|z1:t, r0:t) (5)

其中 p(x0:t|z1:t, r0:t)是在目标模型已知下,连续状态
的后验概率. 若系统 (1)的各个子模型为线性高斯,
则 p(x0:t|y1:t, r0:t)服从高斯分布,可以由Kalman滤
波器分析计算, 只对离散状态使用粒子滤波, 该方法
称为 Rao-Blackwellized 技术[16]. 若每个子模型为
非线性, 通过使用扩展的卡尔曼滤波器 (Extended
Kalman filter, EKF) 或者无迹滤波器 (Unscented
Kalman filter, UKF)[17], p(xt|z1:t, r

(i)
0:t)可以逼近为

高斯分布

p̂(xt|z1:t, r
(i)
0:t) = N(xt, x̄

(i)
t , P

(i)
t )

其中 x̄
(i)
t = E(xt|z1:t, r

(i)
0:t), P

(i)
t = cov(xt|z1:t, r

(i)
0:t)

可以由 EKF或 UKF分析得到, 只需用粒子滤波器
对 p(r0:t|z1:t) 逼近. 设 {r(i)

0:t, ω
(i)
t } 为来自后验分布

p(r0:t|z1:t)的一组粒子, 则有如下的逼近

p̂N(r0:t|z1:t) =
N∑

i=1

ω
(i)
t δ(r0:t − r

(i)
0:t) (6)

连续状态 xt 的边缘后验分布逼近为混合高斯分布

p̂N(xt|z1:t) =
∫

p(xt|z1:t, r0:t)p(r0:t|z1:t)dr0:t =

N∑
i=1

ω
(i)
t p(xt|z1:t, r

(i)
0:t) (7)

连续状态的最小均方误差估计为 x̂t =
N∑

i=1

ω
(i)
k x̄

(i)
t ,

方差为 Pt =
N∑

i=1

ω
(i)
k P

(i)
t .

在 对 p(r0:t|z1:t) 逼 近 的 粒 子 滤 波 器 中,
通 常 重 要 性 分 布 函 数 取 转 移 先 验 分 布

q(rt|r0:t−1, z1:t) = p(rt|rt−1), 相应的重要性权为
ωt = p(zt|z1:t−1, r0:t), 而选取最优重要性分布
q(rt|r0:t−1, z1:t) = p(rt|r0:t−1, z1:t), 能使粒子的重
要性权的方差达到最小[15, 16], 从而减轻算法的退

化问题, 这一分布也是模型 rt 的后验分布, 从中
采样更具有合理性. 重采样使得具有较高权值的
粒子被采样多次, 丧失了粒子的多样性, 为了减
轻这种退化, 注意到最优重要性权与预测似然度
p(rt|z1:t−1, r0:t−1) 成正比, 与 rt 无关, 有可能在采
样之前, 先做重采样 (选择), 利用 t时刻的信息, 将
t − 1时刻最有前途 (预测似然度大)的粒子扩展到
t 时刻, 从而增加了粒子的多样性[15, 16]. 所得到的
滤波器是一种混合滤波器, 对连续状态用 EKF 或
UKF分析估计, 只对离散状态用粒子滤波估计, 目
标状态的后验分布逼近为混合高斯分布. 混合高斯
滤波器减少了逼近所需的粒子个数, 减少了计算量,
也减轻了传感器的通讯负担, 同时又提高了估计精
度.

3.3 跟踪精度和能量约束下的传感器节点动态分簇

在传感器网络中, 由于传感器节点的能量、大小
和环境的约束, 传感器节点的感知距离和通讯距离
都是非常有限的, 信息以单跳通讯方式传递, 而且并
不是所有传感器都可以提供有用的信息, 有些信息
可能有用, 但是冗余, 能量约束下的传感器协同需要
确定什么时候需要激活新的传感器节点, 哪些节点
参与感知, 以及怎样传递信息. 在目标跟踪中, 最重
要的是保持估计误差在一定的精度内维持轨迹. 如
何合理地利用网络中的冗余信息以维持一定的跟踪

精度同时节约能量消耗是传感器选择算法的核心.
设 t 时刻能够感知到目标的节点集合为 St, 设

St 为距离目标半径为 ds 的所有节点的集合, 由于
传感器选择的预测性, 在 t 时刻, 量测数据 zt+1 没

有到达, 基于 t时刻的状态估计值 x̂t 和方差 Σ̂t, 可
以得到 t + 1 时刻状态预测值 x̂t+1|t 和方差 Σ̂t+1|t,
将 x̂t+1|t 带入传感器量测方程, 仿真出量测 zt+1, 利
用量测 zt+1 更新得到 t + 1时刻期望的状态估计值
xt+1 和方差 Σt+1.

基于混合高斯粒子滤波器, t + 1时刻状态的预
测分布 p (xt+1|z1:t), 状态的预测值和预测方差分别
逼近为

p̂N(xt+1|z1:t)=
∫

p(xt+1|z1:t, r0:t)p(r0:t|z1:t)dr0:t =

N∑
i=1

ω
(i)
t p(xt+1|z1:t, ri

0:t)

x̂t+1|t =
N∑

i=1

ω
(i)
t x̄

(i)

t+1|t

Σ̂t+1|t =
N∑

i+1

ω
(i)
t P

(i)

t+1|t
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其中 x̄
(i)

t+1|t, P
(i)

t+1|t 由 EKF 或 UKF 得到. 把状

态预测值代入传感器节点 s 的量测方程 zs
t+1 =

hs(xt+1) + υs
t+1, 仿真出节点 s 在 t + 1 时刻的量

测 zt+1, 利用仿真量测 zt+1 对预测值进行更新, 得
到传感器节点 s在 t + 1时刻期望的状态估计值和
期望的方差为

xs
t+1 =

N∑
i+1

ω
(i)
t+1x̄

(i)
t+1, Σs

t+1 =
N∑

i+1

ω
(i)
t+1P

(i)
t+1 (8)

设 λ1, λ2 为协方差矩阵 Σs
t+1 对角线上对应于

目标位置 (x, y)的元素,
√

λ1,
√

λ2 代表目标位置期

望的均方误差, 取传感器节点选择的性能指标函数
为

Es
t+1 = max(

√
λ1,

√
λ2) (9)

首先选择簇首mt+1 = arg|xs−x̂t+1|t|≤ds
minEs

t+1, 其
中 |xs − x̂t+1|t| 为节点 s 和目标位置预测值间的距

离, ds 为传感器的感知半径. 选择好簇首后, 如果性
能指标 Emt+1

t+1 ≥ L2(L2 > 0是预先指定的跟踪误差
上界), 为了保证跟踪的精度, 通过唤醒其它节点生
成簇, 簇内各节点参与感知并将其量测传递给簇首,
由簇首进行集中式信息融合, 完成簇内节点的多传
感器协同跟踪.

以传感器节点期望的性能指标和节点之间

的通讯距离作为准则生成簇, 唤醒节点 s1 =
arg|xi−x̂t+1|t|<ds, i 6=mt+1

minEi
t+1 + |xi − xmt+1 |, 利

用节点 s1 的量测方程仿真出量测 zt+1, 在簇
(mt+1, s1)下, 由各节点的仿真量测 (zmt+1

t+1 , zs
t+1)进

行信息融合更新后得到期望的状态估计 x
(mt+1, s1)
t+1

和方差 Σ(mt+1, s1)
t+1 , 计算簇 (mt+1, s1) 的性能指

标 Et+1, 若 Et+1 > L2, 则继续唤醒节点 s2 =
arg|xi−x̂t+1|t|<ds, i 6=s1, mt+1

minEi
t+1 + |xi−xmt+1 |,计

算簇 (mt+1, s1, s2)的性能指标Et+1 ,若Et+1 > L2,
继续唤醒节点 s3, · · · , 直到 Et+1 < L2, 或者唤醒所
有能感知到目标的节点.
网络内的信息传递包括簇首 mt 将状态的估计

信息传递给下一个簇首 mt+1, 以及簇内的各个节点
将量测信息传递给簇首. 传感器网络可以看作为一
个带权图, 每个节点为图的顶点, 当两个节点位于彼
此的通讯距离内时, 这两个节点之间存在一个边, 边
的权值为两个节点之间的距离, 由带权图中的最短
路径 Dijkstra算法[18], 可以找到节点之间的信息传
递的最短路径, 从而节约了信息传递所消耗的通讯
能量.

3.4 算法步骤

设目标在初始时刻 t = 0 进入传感器网
络, 先验信息唤醒网络中靠近目标的一个初始簇

(m1, s1, · · · , sc1), 初始簇包含 c1 + 1个节点, m1 为

初始簇首, 且m1从状态的初始先验分布中得到一组

粒子 {x̄0
(j), P

(j)
0 , r

(j)
0 , ω

(j)
0 }N

j=1.
步 骤 1. 设 t 时 刻 被 唤 醒 的 簇 为

(mt, s1, · · · , sct
), 簇首 mt 持有 t − 1 时刻的

一组粒子 {x̄(j)
t−1, P

(j)
t−1, r

(j)
t−1, ω

(j)
t−1}N

j=1, 簇首 mt 执

行下列操作：

1)状态估计：簇首唤醒簇内的各个节点共同参
与感知并通过 Dijkstra 算法得到的最短路径将各
节点的量测传递给簇首, 簇首 mt 对簇内所有量测

zt = {z1
t , z2

t , · · · , zct
t , zmt

t } 进行集中式信息融合,
通过混合高斯粒子滤波器, 经过多传感器量测更新
后得到 t 时刻的一组粒子 {x̄(j)

t , P
(j)
t , r

(j)
t , ω

(j)
t }N

j=1

逼近目标状态的后验分布 p(xt, rt|z1:k).
2)预测 t + 1时刻的性能指标 Et+1: 计算在当

前簇下目标状态的预测值和预测方差

x̂t+1|t =
N∑

i=1

ω
(i)
t x̄

(i)

t+1|t, Σ̂t+1|t =
N∑

i=1

ω
(i)
t P

(i)

t+1|t

由预测方差计算当前簇的预测性能指标 Et+1 =
max(

√
λ1,

√
λ2), 如果 Et+1 < L1, t = t + 1, 转步

骤 1 继续利用当前唤醒的簇进行跟踪.
步骤 2. 如果 Et+1 ≥ L1, 需要进行簇的更新,

簇首mt 执行操作：

1) 选择新簇首 mt+1, 并生成新簇 (mt+1,

s1, · · · , sct+1).
2)簇首 mt 通过由 Dijkstra算法得到的最短路

径将 t时刻的状态估计信息传递给新簇首 mt+1, 原
簇返回休眠状态.
步骤 3. 节点 mt+1 代替簇首角色, 唤醒新的簇

(mt+1, s1, · · · , sct+1), t = t + 1, 转步骤 1.

4 仿真分析

考虑一个二维平面上的机动运动目标, 运动方
程为

θt = θt−1 + C(rt) + υt

xt = xt−1 + m

[
cos θt

sin θt

]
+ ωt

其中 θt 表示目标运动的方向与 x 轴正向的夹角,
xt = (xt, yt)T 为目标位置, m 为目标运动速度, υt,
ωt 为零均值高斯白噪声. 切换项为 C(rt), 其中运
动模式 rt 具有三个状态, 分别对应于三个机动命令：
直线, 左转, 右转. C(1) = 0 (直线), C(2) = 0.1
(左转), C(3) = −0.1 (右转), 模型转移概率矩阵为
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0.9 0.05 0.05
0.05 0.9 0.05
0.05 0.05 0.9


, 初始概率为 [0.9 0.05 0.05].

传感器网络包含 100 个传感器, 随机分布在
监控区域 [0, 18] × [−5, 40] 内, 包括角度传感器
和距离传感器, 每个传感器的感知半径为 5, 通讯
半径为 5. 位置为 xs

n = (xs
n, ys

n) 的角度传感器
产生的量测为： bn

t = arctan(yt − ys
n/xt − xs

n) +
nt, 距 离 传 感 器 产 生 的 量 测 为： rn

t =
max(

√
(xf − xs

n)2 + (yt − ys
n)2 + st, 0), 量测噪声

nt, st 为零均值白高斯过程, 方差分别为 σ2
n, σ2

s .
目标初始位置 x0 服从正态分布, 均值为 [2, 2],

方差为对角阵 diag[1, 1], θ0 ∼ N(π/4, 0.01), 速度
m = 0.5, 系统噪声 υt, ωt 的标准差分别为 0.1 和
0.05, 量测噪声标准差 σn = σs = 0.1. 目标实际模
型切换序列为

r1, · · · , r20 = 1, r21, · · · , r30 = 2,

r31, · · · , r50 = 1, r51, · · · , r60 = 3, r61, · · · , r80 = 1

对传感器选择的两种 IDSQ算法和动态分簇算
法进行对比仿真.

1) IDSQ 最近邻原则选择传感器 (Nearest
neighbor, NN)：设 (x̂t+1|t, ŷt+1|t) 为 t + 1 时刻目
标预测的位置, 在每个时刻选择最接近目标预测位
置的传感器进行感知

mt+1 =

arg
i∈neighber(mt)

min
√

(xi − x̂t+1|t)2 + (yi − ŷt+1|t)2

其中 neighber(mt)表示所有能直接与节点mt 通讯

的节点.
2) IDSQ最小方差原则选择传感器 (Minimum

variance, MV)：在每个时刻选择目标状态预测方差
最小的传感器参与感知

mt+1 = arg
i∈neighber(mt)

minEi
t+1

其中, Ei
t+1 为传感器节点 i预测的性能指标.

3)动态分簇算法 (Cluster)：当簇的预测性能指
标 Et+1 ≥ L1 时, 选择新的簇首

mt+1 = arg
|xs−x̂t+1|t|≤ds

minEs
t+1

并生成新簇 (mt+1, s1, · · · , sct+1), 保证性能指标
Et+1 < L2, 性能边界阈值取目标跟踪精度所要求的
误差上限 (但不能低于理论上的 Cramér-Rao下界),
L1 = L2 = 0.5.

仿真中使用 N = 1 500个粒子, 采样间隔 T =
1, 通过 50 次 Monte Carlo 仿真求平均值, 图 1 给
出了三种算法对目标轨迹的跟踪结果, 其中 “− · −”
线为真实目标轨迹, 实线为 Cluster 算法估计的轨
迹, “−−” 线为 IDSQ-MV 算法估计的轨迹, “. . .”
线为 IDSQ-NN 算法估计的轨迹, 圆圈为传感器节
点. 图 2给出了三种算法对目标位置估计的均方根
误差 (RMSE)曲线. 从图 1和图 2可以看出 Cluster
算法具有最好的跟踪精度, 通过动态选择传感器和
动态分簇, 将跟踪精度控制在一定的误差范围 (性能
边界阈值)内. 在 Cluster算法中簇首和簇内节点的
个数是动态变化的, 在目标转弯机动期间有更多的
传感器参与协同感知, 并由簇首进行簇内信息融合,
从而提高了跟踪精度, 簇只是在当性能不满足要求
的时候被唤醒的, 从而节约了通讯能量和计算消耗.
而 IDSQ-NN和 IDSQ-MV算法在仿真的每一拍都
需要选择传感器节点并传递信息, 由于只有一个传
感器参与感知, 因而在目标转弯期间跟踪误差很大,
甚至发散.

图 1 真实目标轨迹和估计的目标轨迹

Fig. 1 Actual target trajectory and estimated trajectories

图 2 位置估计的均方根误差 (RMSE) 曲线

Fig. 2 RMSE of position estimation
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在CPU Pentium IV, 2.7G,内存 512M, MAT-
LAB 6.5仿真平台下, 对如下的性能指标 (平均均方
根误差), 比较三种算法的性能

RMS =

√√√√ 1
MT

M∑
m=1

T∑
t=1

‖x̂(m, t)− x(t)‖

其中 M = 50 为仿真次数, T = 80 为仿真拍数,
x̂(m, t)为第 m次仿真中 t时刻目标位置的最小均

方误差估计, x(t) 为 t 时刻真实目标位置. 三种算
法的 RMS 性能指标和计算时间见表 1, 表 2 对应
滤波器不同的粒子个数给出了三种算法的 RMS 性

能指标, 表 3 对应网络内不同的传感器节点个数给
出了三种算法的 RMS 性能比较. 从中可以看出,
因为 Cluster算法利用了簇内节点量测的信息融合,
并且只是当性能下降时才生成新簇, Cluster算法具
有最好的跟踪性能, 而计算时间与 IDSQ-NN相当,
满足了仿真场景对实时性的要求, 而 IDSQ-MV 在
每拍内都要选择传感器并传递信息, 从而花费了更
多的计算时间. 随着滤波器所用粒子个数的增加,
三种算法的跟踪性能有所改善, 并且随着网络内传
感器节点个数的增加, 跟踪性能也都有所改善, 其
中 IDSQ-NN 和 IDSQ-MV 性能改善更为明显, 需
要指出的是, 在极端情况下, 当簇内节点仅包括簇
首, 且每次都有簇首更新时, 则 Cluster算法蜕化为
IDSQ-MV算法.

表 1 算法的性能和计算时间比较

Table 1 Comparison of performances and computational

complexities

算法 RMS CPU 时间 (s)

IDSQ-NN 2.0144 7.0156

IDSQ-MV 1.1829 15.703

Cluster 0.3295 8.2906

表 2 粒子个数对算法性能的影响

Table 2 Performance effect by various numbers of

particles

粒子个数 N IDSQ-NN IDSQ-MV Cluster

1 000 2.2132 1.3268 0.4167

1 500 2.0144 1.1829 0.3295

2 000 1.9865 1.1811 0.3213

表 3 传感器个数对算法性能的影响

Table 3 Performance effect by various numbers of sensors

传感器个数 IDSQ-NN IDSQ-MV Cluster

80 2.3616 1.2906 0.3631

100 2.0144 1.1829 0.3295

150 0.8705 0.7612 0.3212

经过统计, 在整个仿真过程中 Cluster算法生成
的簇的总数平均为 9 个, 每个簇包含的节点最大个
数为 4个 (目标转弯期间), 而且在大部分时间内 (直
线运动期间) 簇只包含一个簇首节点. 簇首之间的
通讯次数为 8, 每个簇内部的最大通讯次数为 3 (目
标转弯期间), 在大部分时间内 (直线运动期间)簇内
部不存在通讯. 传感器节点能量消耗主要花费在通
讯方面, 能量消耗随通讯距离的增大迅速增加, 因此
Cluster 算法将信息传递次数和通讯能量消耗限制
在一定范围内, 有效节约了计算资源和能量消耗, 并
明显地提高了跟踪精度. 另外 IDSQ 算法在仿真的
每一拍都要选择最高信息增益的节点参与感知, 节
点的频繁切换容易产生 “乒乓效应”, 即信息传递在
某两个节点之间来回传递[19], 而节点的交接需要传
递大量数据, 耗费了通讯能量. Cluster算法可以避
免 “乒乓效应” 的发生, 减少能量开销, 是 IDSQ算
法的一种改进.

5 结论

对传感器网络下的机动目标跟踪问题, 本文基
于粒子滤波器, 提出一种新的传感器节点动态分簇
算法, 以目标状态预测方差和节点之间的通讯距离
为综合性能指标, 通过在线优化性能指标自适应地
选择传感器节点, 动态生成簇, 通过簇内传感器节
点的协作感知以及信息融合实现对目标的精确跟踪,
同时节约了通讯能量和计算资源, 提高了网络可靠
性. 基于粒子滤波器给出了簇首选择、动态分簇、节
点协同、信息传递、信息融合算法的具体实现. 仿真
结果表明与 IDSQ 方法比较, 本文提出的算法实现
了对机动目标的高精度跟踪同时节约了通讯能量和

计算量.
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