
第 43 卷 第 8 期 自 动 化 学 报 Vol. 43, No. 8

2017 年 8 月 ACTA AUTOMATICA SINICA August, 2017

适用于事件触发的分布式随机目标跟踪方法

杨旭升 1, 2 张文安 1, 2 俞 立 1, 2

摘 要 研究了一类基于 RSSI (Received signal strength indication) 测距的分布式移动目标跟踪问题, 提出了一种适用于事

件触发无线传感器网络 (Wireless sensor networks, WSNs) 的分布式随机目标跟踪方法. 首先考虑移动机器人模型的不确定

性, 引入了带有随机参数的过程噪声协方差, 应用改进平方根容积卡尔曼滤波 (Square root cubature Kalman filter, SRCKF)

得到局部估计; 然后采用无模型 CI (Covariance intersection) 融合估计方法以降低随机过程噪声协方差带来的不利影响. 该

方法充分利用有模型和无模型方法的优势, 实现系统模型和量测不理想情况下的分布式目标跟踪. 基于 E-puck 机器人的目标

跟踪实验表明, 事件触发的工作模式可有效地减少能量消耗, 带随机参数的滤波方法更适合于随机目标的跟踪.
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Distributed Tracking Method for Maneuvering Targets with

Event-triggered Mechanism

YANG Xu-Sheng1, 2 ZHANG Wen-An1, 2 YU Li1, 2

Abstract This paper is concerned with distributed target tracking problem using RSSI method and presents a distributed

tracking method for maneuvering targets with event-triggered wireless sensor networks (WSNs). Firstly process noise

covariance with random parameter is introduced under consideration of modeling uncertainties, and then a modified square

root cubature Kalman filter (SRCKF) is employed to generate local estimates. Secondly, the non-model-based CI fusion

estimation method is employed to reduce the adverse effects of random process noise covariance. The method combines

advantages of both model-based and non-model-based estimation methods in the case of inaccurate model and unreliable

measurements. Simulation and experiment of the E-puck robot tracking show that the event-triggered mechanism can

greatly reduce energy consumption and that the filtering method with random parameters is more suitable for maneuvering

target tracking.
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无线传感器网络 (Wireless sensor networks,
WSNs) 由于成本低、功耗低、自组织、可大范围
覆盖等特点, 在家庭服务、环境监测、车辆跟踪、城
市交通等领域具有重要的应用价值, 但其缺乏应对
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突发状况的反应和执行能力. 另一方面, 移动机器
人具有良好的执行能力, 但对环境的认识能力以及
位置感知能力十分有限. 无线传感器网络可利用大
量分散节点对移动机器人进行协同感知, 提供丰富
的环境信息以及有效的目标定位或跟踪服务. 无线
传感器和机器人网络 (Wireless sensor and robot
networks, WSRNs) 作为一种信息物理融合系统
(Cyber-physical systems) 在工程应用、家庭服务等
方面具有更大的优势并发挥重要的作用[1].
移动机器人的定位问题是其发挥良好的执行能

力的前提和基础, 同时目标定位也是无线传感器网
络的重要应用之一[2−4]. 在无线传感器网络中, 使
用 RSSI (Received signal strength indication) 测
距方式无需增加额外的设备, 且全向性好、测量范
围广, 其在移动机器人定位、导航等应用中具有很
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大的优势并广泛应用[5−7]. 然而, RSSI 测距方式精
度低, 易受环境影响, 往往需要融合多个传感器的信
息来提高移动机器人定位的精度[8]. 在基于 WSN
的目标跟踪中, 分布式估计方法逐渐取代集中式和
分散式估计方法[9−10], 其不存在绝对的信息融合中
心, 具有可靠性和容错性高的特点. 无线传感器网
络资源有限, 文献 [2] 的实验表明, 相对于传统固
定速率采样方式, 采用事件触发方式可以很好地改
善目标跟踪的效果. 特别地, 事件触发方式可降低
通信量, 减少通信冲突, 从而有效延长整个网络的
生命周期. 但由于各传感器节点具有不同的量测方
程, 而事件触发使得收集到量测值的来源和个数都
具有随机性, 难以采用传统观测扩维的方式来融合
各传感器节点的信息. 在纯距离 (Range-only) 目标
跟踪中, 涉及非线性滤波问题, 分布式无迹信息滤波
(Distributed unscented information filter, DUIF)
算法[9, 11−12] 是一种有效的应用广泛的非线性分布

式估计方法. 文献 [13] 提出了容积卡尔曼滤波方法
(Cubature Kalman filter, CKF), 该方法比无迹卡
尔曼滤波 (Unscented Kalman filter，UKF) 更具优
势[14]. 然而, 传统的 CKF 算法并不适用于基于事件
触发的无线传感器网络目标跟踪系统.
另一方面, 由于移动机器人运动的随机性, 建立

精确的运动学模型十分困难. 文献 [15] 和文献 [16]
分别设计了带噪声估计器的自适应 UKF 算法, 有
效地提高了滤波的精度. 文献 [17] 提出了一种用于
GPS 导航的自适应模糊强跟踪扩展卡尔曼滤波方
法, 该方法的精度优于强跟踪卡尔曼滤波和扩展卡
尔曼滤波方法. 文献 [18] 提出了一种基于改进强跟
踪和 CI 融合的分层融合方法, 用于实现移动机器人
的跟踪. 然而, 由于 RSSI 测距方式较为不可靠, 使
得带噪声估计器或渐消因子的自适应卡尔曼滤波方

法不能发挥其应有的作用. 特别地, 自适应卡尔曼滤
波方法往往涉及历史量测数据的迭代计算, 使之不
能很好地适应事件触发的工作模式.
本文的主要工作在于: 1) 采用随机过程噪声协

方差来描述建模误差; 2) 针对带随机参数的过程噪
声协方差, 提出了一种基于有模型和无模型的分布
式分层融合结构; 3) 应用基于 SRCKF 和 CI 的分
层融合估计器[19−20], 实现了事件触发WSN 环境下
的移动机器人跟踪. 首先, 各估计节点通过应用带
有随机参数过程噪声协方差的改进 SRCKF 算法来
融合各量测信息, 得到移动机器人状态的局部估计.
然后, 各估计节点收集其邻居节点的局部估计, 通过
CI 融合估计方法得到更适合当前运动特性的融合
估计. 仿真和实验结果表明, 事件触发的工作模式可

大大减少能量消耗, 带随机参数的分层融合估计方
法更适合于随机目标的跟踪.

1 问题提出

1.1 系统描述

考虑一类WSN 环境下基于 RSSI 的分布式移
动目标跟踪问题. 如图 1 所示，基于WSN 的目标
跟踪系统由移动机器人、感知节点和估计节点组成,
其中感知节点分为工作感知节点和非工作感知节点.
文献 [2] 的实验表明, 采用传统固定周期的采样方式
会对跟踪结果造成非常不利的影响. 另一方面，通
过实验发现 (传感器节点采用 TI 的 CC2530 芯片),
传感器节点仅对近距离 (2m 以内) 的 RSSI 测距
有相对较高的测量精度. 随着测量距离的不断增大,
RSSI 信号越容易受环境影响且分辨率也越低. 同
时, 考虑到无线传感器网络资源有限, 采用事件触发
的工作模式可有效地降低能耗以及减少传感器间的

通信冲突和干扰.
在无线传感器网络中, 感知节点采用事件触发

的工作模式, 其工作条件可描述为

[yk]dBm > [ymin]dBm (1)

emin < |[ŷk]dBm − [yk]dBm| < emax (2)

其中, [yk]dBm 为 k 时刻的 RSSI 值, emin 用于描

述 RSSI 信号是否变化的阈值参数, emax 用于限制

RSSI 信号噪声的阈值参数. [ymin]dBm 为服务半径.
[ŷk]dBm = α[ŷk−1]dBm + (1− α)[yk]dBm, [ŷk]dBm 为

预滤波值, 且其初始值为 [ŷ0]dBm, 0 < α < 1 为预滤
波器参数.
移动机器人周期性地向周围感知节点组播定位

请求消息, 定位请求信息中包含时间以及其自身信
息, 而感知节点通过事件触发的模式发送给各估计

图 1 无线传感器网络环境下的分布式移动机器人跟踪系统

Fig. 1 The distributed mobile robot tracking

system in WSNs
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节点. 感知节点采用的事件触发工作模式分为两步
骤: 1) 判断收到的 RSSI 值是否满足式 (1), 若满足
式 (1), 即其在移动机器人的服务半径内, 则进而判
断是否满足式 (2); 否则, 忽略此处请求. 2) 若 RSSI
值满足式 (2), 则通过组播的方式把量测值发送给估
计节点; 否则, 不发送该量测值.
移动机器人位置估计过程分为两部分: 1) 各估

计节点分别收集当前时刻所有的量测信息, 随机生
成过程噪声协方差参数, 并采用改进 SRCKF 方法
获得局部估计; 2) 各估计节点交换局部估计, 采用
CI 融合估计方法得到融合估计.

1.2 系统建模

移动机器人运动可通过匀速 (CV)、匀加速
(CA) 以及转弯 (CT) 等模型来描述, 本文采用 CV
模型来描述移动机器人的运动, 如式 (3) 所示.

xxxk = f (xxxk−1) + wwwk (3)

其中,

f (xxxk−1) =




1 ∆t 0 0

0 1 0 0

0 0 1 ∆t

0 0 0 1




xxxk−1

∆t 为采样周期, xxxk = [ xp,k xv,k yp,k yv,k ] 为
移动机器人状态, 其中, xp,k 和 yp,k 分别为 k 时刻

移动机器人在 x 和 y 轴上的位置, 以及 xv,k 和 yv,k

为其在 x 和 y 轴上的速度. wwwk 为零均值且协方差为

Qk 的高斯噪声.
系统过程噪声协方差Qk 为先验知识, 可用于描

述建模误差. 然而, 由于移动机器人运动的随机性,
建模误差往往难以描述，即建模误差也存在随机性

和不确定性. 为了更好地描述这种特性, 将过程噪声
协方差 Qk 描述为服从均匀分布 U[Q1, Q2] 的随机
变量, 其中, Q1, Q2 分别为均匀分布的上下界.
假设无线传感器网络中有Ns 个感知节点, 其观

测模型可描述为

zi
k = h

(
xxxk, xxxi

)
=√

(xp,k − xi
p)

2 + (yp,k − yi
p)

2 + vi
k,

i = 1, 2, · · · , Ns (4)

其中, zi
k 为 k 时刻感知节点 i 的量测值, 即其与移

动机器人距离值, xxxi 为感知节点 i 的位置坐标, xi
p

和 yi
p 分别为其在 x 和 y 坐标轴上的值. vi

k 为零均

值且方差为 Ri
k 的量测噪声, 且与过程噪声wwwk 不相

关. 其 RSSI 模型可描述为

[
yi

k

]
dBm

− [yR]dBm = 10n lg (zR)− 10n lg
(
zi

k

)
(5)

其中, n 为传播缩减系数, [yR]dBm 和 zR 分别为参考

点的 RSSI 值和对应的距离值. [yi
k]dBm 为 k 时刻感

知节点 i的RSSI量测值.随着距离的增大, RSSI测
量值越容易受环境影响同时其分辨率也越低, 因此,
量测噪声方差 Ri

k 描述为测量距离的函数 Ri (zi
k).

注 1. 由于引入事件触发的采样机制, 使得估计
节点收集到的传感器数量和来源都随时间变化. 特
别地, 各感知节点具有不同的量测方程, 传统的集中
式融合方法并不适用量测模型变化的滤波问题. 另
一方面, 考虑模型误差的补偿问题, 量测信息无法迭
代运算且可靠性不高, 增加了模型误差的补偿难度.
注 2. 采用服从均匀分布的过程噪声协方差来

描述移动机器人加减速、转弯等运动特性变化, 这
样, 通过随机产生的过程噪声协方差, 可生成多种适
用于不同系统动态的局部估计. 进而, 选择合适的融
合估计器, 得到更适合当前运动特性的融合估计.

注 3. 为了实现测距, 移动机器人通过单跳的方
式跟周围的感知节点进行通信. 同时, 为了减少通信
的能量消耗, 工作感知节点通过多跳的方式发送量
测数据给估计节点. 为此, 无线传感器网络应采用网
状拓扑结构，所有节点需具备路由能力以完成目标

跟踪过程中移动机器人与任意感知节点间的直接通

信.

2 分布式跟踪系统的估计器设计

自适应 Kalman 滤波器通常在迭代的过程中对
模型误差进行校正和补偿, 但这往往涉及量测信息
的迭代计算. 为实现先验知识不足且量测不理想情
况下的移动目标跟踪, 设计了一种基于有模型和无
模型的分布式分层融合估计器.

2.1 有模型估计器设计

为降低通信冲突和网络拥塞, 同时减少传感器
间的相互干扰以提高量测数据的质量, 无线传感器
网络采用了事件触发的工作模式. 然而, 传统的卡尔
曼滤波器往往要求同步的量测数据, 并不适用于事
件触发模式下的状态估计问题. 本文对 SRCKF 方
法进行了改进, 使其适用于事件触发的工作模式，并
采用基于改进 SRCKF 的有模型估计器以得到移动
机器人的局部估计.

由于采用事件触发的工作模式, 量测模型在迭
代过程中需根据收集到的量测值进行不停地变化.
为此, 各估计节点均建立了量测模型表, 表中包含所
有感知节点量测模型. 估计节点根据感知节点的 ID
获取所需节点的量测模型，从而完成 SRCKF 的量
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测更新过程. 各估计节点收集到的量测数据相同, 然
而, 各估计节点随机生成服从均匀分布的过程噪声
协方差参数, 从而导致了各局部估计的差异性. 基于
改进 SRCKF 的有模型估计器如算法 1 所示.
算法 1. 基于改进 SRCKF的有模型估计器算

法

步骤 1. 生成 k − 1 时刻状态估计值的容积点

XXX i,k−1|k−1 = Sk−1|k−1ξξξi + x̂xxk−1|k−1,

i = 1, 2, · · · , 2nx (6)

其中, ξξξi =
√

nx[1]i, Sk−1|k−1 为 k − 1 时刻状态估
计协方差的平方根, Pk−1|k−1 = Sk−1|k−1S

T
k−1|k−1,

x̂xxk−1|k−1, Pk−1|k−1, 分别为 k− 1 时刻状态估计值及
其估计协方差, nx 为系统状态的维数.
步骤 2. 计算过程传播容积点和状态预测值及

其协方差的平方根

XXX∗
i,k|k−1 = f

(
XXX i,k−1|k−1

)
(7)

x̂xxk|k−1 =
1

2nx

2nx∑
i=1

XXX∗
i,k|k−1 (8)

Sk|k−1 = tria
([

χ∗k|k−1 SQ,k

])
(9)

其中, x̂xxk|k−1 为 k 时刻状态预测值及其协方差的平

方根为 Sk|k−1, SQ,k =
√

Qk, Qk 为估计节点随机产

生的过程噪声协方差, tria(·) 为三角分解, 即 Sk|k−1

是三角阵. χ∗k|k−1 = 1/
√

2nx[XXX
∗
1,k|k−1 − x̂xxk|k−1 · · ·

XXX∗
2nx,k|k−1 − x̂xxk|k−1].
步骤 3. 生成状态预测值的容积点

XXX i,k|k−1 = Sk|k−1ξξξi + x̂xxk|k−1,

i = 1, 2, · · · , 2nx (10)

步骤 4. 估计节点收集量测值, 记录感知节点
ID 并根据时间戳信息把同一时刻的量测值扩张成
一个量测向量, 即

zzzk =
[

z1
k z2

k · · ·
]T

(11)

步骤 5. 根据感知节点 ID, 从量测模型表调用
其量测函数 h(xxxk, xxxj), 计算量测传播容积点

Zj
i,k|k−1 = h

(
XXX i,k|k−1,xxx

j
)

(12)

其中, j = 1, · · · , ns, ns ≤ Ns, ns 为工作感知节点

个数, ZZZj
k|k−1 = [ Zj

1,k|k−1 · · · Zj
2nx,k|k−1

].
步骤 6. 根据量测值扩维顺序, 对量测传播容积

点进行扩维, 即

Zk|k−1 =
[ (

ZZZ1
k|k−1

)T (
ZZZ2

k|k−1

)T · · ·
]T

(13)

步骤 7. 计算量测预测值及其协方差的平方根

ẑzzk|k−1 =
1

2nx

2nx∑
i=1

ZZZi,k|k−1 (14)

Szz,k|k−1 = tria
([

Z∗
k|k−1 SR,k

])
(15)

其中,

SR,k =
√

Rk

Rk = diag
{
R1

k, R
2
k, · · · , Rns

k

}

Z∗
k|k−1 =

1√
2nx

[
ZZZ1,k|k−1 − ẑzzk|k−1 · · ·

ZZZ2nx,k|k−1 − ẑzzk|k−1

]

步骤 8. 计算状态与量测的互协方差

Pxz,k|k−1 = χk|k−1

(
Z∗

k|k−1

)T
(16)

其中,

χk|k−1 =
1√
2nx

[
XXX1,k|k−1 − x̂xxk|k−1 · · ·

XXX2nx,k|k−1 − x̂xxk|k−1

]

步骤 9. 计算滤波增益

Wk =
(
Pxz,k|k−1

(
ST

zz,k|k−1

)−1
) (

Szz,k|k−1

)−1

(17)
步骤 10. 计算系统状态估计值及其协方差

x̂xxk|k = x̂xxk|k−1 + Wk

(
zzzk − ẑzzk|k−1

)
(18)

Sk|k = tria
([

χk|k−1 −WkZ
∗
k|k−1 WkSR,k

])

(19)

为了适应事件触发的工作模式, 首先, 各估计节
点对收集到的量测值进行扩维; 然后, 分别调用相应
的量测模型生成其量测传播容积点; 最后, 按相应顺
序对量测传播容积点进行扩维.

算法 2. 基于改进 SRCKF的量测融合过程
1. 初始化

2. while

3. 算法 1 的步骤 1∼ 3

4. 计算量测值数目 ns

5. for j = 1 : ns

6. 算法 1 的步骤 4

7. for i = 1 : 2nx

8. 算法 1 的步骤 5

9. end for

10. 算法 1 的步骤 6

11. end for

12. 算法 1 的步骤 7∼ 10

13. k = k + 1
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14. end while

注 4. [1] ∈ Rnx , 若 nx = 2, [1]i 为集合 [1] 中
的第 i 个元素 [17],

[1] =

{(
1

0

)
,

(
0

1

)
,

(
−1

0

)
,

(
0

−1

)}

2.2 无模型估计器设计

各估计节点在过程噪声协方差中引入了随机参

数, 使得各估计节点在相同量测信息的情况下取得
了差异性的局部估计. 进而, 将设计一种无模型的融
合估计器, 得到更符合移动机器人当前运动特性的
融合估计. 由于各局部估计由相同的量测信息以及
系统模型 (CV 模型) 生成, 因此各局部估计之间都
是相关的. 在互协方差未知的情况下, CI 融合估计
方法可用于得到优于各局部估计的融合估计.
假设无线传感器网络中有 ne 个估计节点, 估计

节点 i (i = 1, 2, · · · , ne) 在完成局部估计后, 收集所
有邻居节点的局部估计, 采用如式 (20) 和式 (21) 的
CI 融合估计方法生成融合估计.

(P (CI)

k|k )−1 =
ne∑

j=1

ωj(P
(j)

k|k)−1 (20)

x̂xx
(CI)

k|k = P
(CI)

k|k

ne∑
j=1

ωj(P
(j)

k|k)−1x̂xx
(j)

k|k (21)

其中, x̂xx
(CI)

k|k , P
(CI)

k|k 分别为 CI 融合估计的状态及其

协方差, x̂xx
(j)

k|k, P
(j)

k|k 分别为局部估计 j 的状态估计值

及其协方差, ωj 为 CI 融合估计的权重参数且需满
足

ωj : min
ωj

{
tr(P (CI)

k|k )
}

, j = 1, 2, 3, · · · , ne

s.t.
ne∑

j=1

ωj = 1 (22)

实际经验表明, 协方差矩阵对角线上的元素要
大于非对角线上的元素[21]. 因此, 为简化式 (22) 中
ωj 的求解, 通过式 (23) 给出了 ωj 的近似解.

ωj =

1

tr
(
P

(j)

k|k

)

ne∑
h=1

1

tr
(
P

(h)

k|k

)
(23)

为了减少带宽和能量消耗, 在 CI 融合估计算
法的基础上提出了 LCI (Local covariance intersec-
tion) 融合估计算法, 即各估计节点不进行当前时刻

的协方差矩阵的交换, 而是通过邻居节点的状态估
计值本地计算出其估计协方差矩阵. 然后, 将在线估
计的协方差代入式 (20) 和式 (21) 得到 CI 融合估
计. 协方差的在线估计算法如式 (24) 所示.

P
(j)
k = a

(
x̂xx

(j)

k|k − x̄xxk|k
)(

x̂xx
(j)

k|k − x̄xxk|k
)T

+

(1− a) P
(j)

k−1|k−1 (24)

其中, x̄xxk|k =
∑ne

j=1 xxx
(j)
k /ne, P

(j)
k 为 k 时刻本地估计

出来的估计节点 j 的协方差, 0 < a < 1 为历史协方
差和当前协方差所占的权重值.
注 5. 当所有局部估计满足一致性估计时, 则

可保证 CI 融合估计的一致性[22]. LCI 本地在线计
算邻居局部估计的协方差, 而 CI 融合估计 “继承”
邻居局部估计的协方差. 当局部估计满足一致性时,
CI 融合估计精度要优于 LCI 融合估计, 而其估计精
度的鲁棒性要差于 LCI 融合估计. 因此, 在实际应
用中可结合对系统的了解程度选择合适的融合估计

方法.

3 实验分析

本文以 E-puck 机器人为跟踪目标, 实现 2D 环
境下基于WSN 和 RSSI 测距的移动机器人跟踪, 并
通过仿真和实验的方式来验证算法的正确性和有效

性.

3.1 仿真实验

无线传感器和机器人网络由 1 个移动机器人、3
个估计节点以及 12 个感知节点组成, 移动机器人
周期性地向周边的感知节点组播定位请求消息, 感
知节点通过事件触发的方式向估计节点发送量测

信息, 即感知节点满足式 (1) 和式 (2) 发送量测等
信息给估计节点. 其中, 组播周期为 1.0 s, 服务半
径 [ymin]dBm 为 −55 dBm, emin = 0.2, emax = 0.6,
传播衰减系数 n 为 3.0, 监测区域大小为 360 cm ×
240 cm. 为了利于诊定过程噪声的统计特性以及仿
真分析, 令移动机器人在监测区域内以 6 cm/s 匀速
运动, 并已知量测噪声方差为

√
Ri

k = 0.12zi
k, i =

1, 2, · · · , 12. 为了简化诊定过程噪声统计特性, 假
设过程噪声协方差满足 SQ,k = q × I, I 为相应维

数的单位阵, q ∼ U[q1, q2], 其中, q1, q2 分别为均匀

分布的上下界.
为便于对仿真结果进行分析和比较, 定义误差

指标 (Error indicator, EI):

EI =
1

MN

M∑
k=1

N∑
h=1

(∣∣x̂p,k|k − xp,k

∣∣ +



1398 自 动 化 学 报 43卷

∣∣ŷp,k|k − yp,k

∣∣)
h

(25)

其中, (·)h 为第 h 次仿真, N 为仿真次数, M 为仿

真步数, x̂p,k|k 和 ŷp,k|k 分别为 x 和 y 轴上的位置估

计值, xp,k 和 yp,k 分别是对应的真实值.
如图 2 所示, 当 q = 7.0 时, 可以取得在当前运

动速率下满意的跟踪结果. 同时, 不难发现, 当 q 值

过大时, 将导致估计结果过于保守, 而当 q 值过小

时, 将导致不能满足估计的一致性, 从而使得估计结
果迅速变差, 且其估计结果比 q 值过大的情况更为

糟糕.

图 2 不同过程噪声协方差下的估计误差

Fig. 2 Results of the estimation errors with different

process covariances

通过对目标跟踪仿真场景下的一系列仿真实验,
发现当 q = 7.0 时, 可得到较为满意的估计结果. 在
此先验知识的基础上, 将进一步验证 SRCKF-CI 分
层融合估计算法的有效性、正确性和局限性. 为了

便于分析 CI 融合估计算法的性能, 引入了平均和
LCI 的估计方法作为对比. 平均估计方法如下所示:

x̂xx
(m)

k|k =
1
ne

ne∑
j=1

x̂xx
(j)

k|k (26)

其中, x̂xx
(m)

k|k 为局部估计的平均值, 不涉及先验信息以
及协方差的计算.
如表 1 所示, 当 q 值的分布区间小于真实值, CI

融合估计误差反而大于局部估计, 而 LCI 和平均的
估计结果略优于各局部估计. CI 融合估计方法的协
方差矩阵来自于各局部估计, 当各局部估计不能满
足一致估计时, 将导致 CI 融合估计放大局部估计的
误差. LCI 和平均的估计方法对先验知识的依赖性
较低, 因此其估计精度的鲁棒性要优于 CI 融合估计
方法. 然而, 当 q 值的分布区间大于真实值, 3 种估
计方法都要优于各局部估计结果, 其中, CI 估计方
法优势更为明显.

另一方面, 结合表 1 和图 2, 若 q 为常数时, 当
q = 7.0 时, EI = 9.2233, 其估计效果却不及 q 在

[6.0, 8.0] 上随机给定的情况. 原因在于, 虽然移动
机器人匀速运动, 但机器人相对于感知节点的运动
往往不是线性的. 因此, 在使用匀速模型的情况下,
模型误差往往也是时变的, 采用固定的过程噪声协
方差不能取得最佳的估计效果.

3.2 E-puck目标跟踪实验

本文以 E-puck 机器人为跟踪对象, 目标跟踪系
统由 12 个感知节点、1 个汇聚节点、1 个移动节点
和一台 PC 机组成. 如图 3 所示, 12 个感知节点均
匀地分布在 360 cm× 240 cm 的区域内, 移动节点放
置在 E-puck 机器人上以实现移动机器人与感知节
点的通信, 并事先设置 E-puck 移动机器人运动的起

表 1 不同过程协方差情况下移动机器人跟踪的仿真结果

Table 1 The simulation results of the mobile robot tracking with the different process noise covariances

序号 q1 q2 局部 1 局部 2 局部 3 平均 LCI CI

1 2.0 6.0 10.7446 10.7439 10.7589 10.7052 10.6792 10.7682

2 4.0 6.0 9.6714 9.6725 9.6676 9.6554 9.6555 9.6613

3 8.0 10.0 9.4976 9.4978 9.4981 9.4927 9.4940 9.4899

4 8.0 12.0 9.7339 9.7360 9.7365 9.7220 9.7289 9.7113

5 2.0 12.0 9.5359 9.5414 9.5236 9.3224 9.3629 9.3252

6 4.0 10.0 9.3189 9.3174 9.3135 9.2346 9.2505 9.2281

7 6.0 8.0 9.2046 9.2055 9.2082 9.1959 9.1985 9.1948
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图 3 E-puck 机器人目标跟踪实验平台

Fig. 3 The E-puck robot-based target tracking

experiment platform

始位置、路径和速率. 汇聚节点负责建立和维护网
络以及收集量测数据传输给 PC 机, 通过 PC 机模
拟了 3 个估计节点, 并在 PC 机上完成移动机器人
位置的估计过程. 无线传感器网络节点采用 TI 的
CC2530 芯片并在 Z-Stack 的基础上进行开发. 所
有节点都具有路由功能并采用网状的拓扑结构, 实
现移动节点与任意感知节点在网络拓扑上的直接连

通, 从而实现测距的目的. 移动节点周期性地读取自
身的时间、ID 等信息, 通过单跳组播的方式发送给
周围的感知节点. 感知节点接收到数据包后, 解析数
据包以及读取 RSSI 信息. 若满足发送条件, 则感知
节点以多跳方式发送量测值、时间戳、机器人 ID 等
消息给汇集节点, 汇聚接收到数据后转发给 PC 机,
从而在 PC 机上完成移动机器人的位置估计, 其中,
[ymin]dBm = −55 dBm, emin = 0.2, emax = 0.6; 否
则, 不转发该量测数据.

通过 E-puck 机器人目标跟踪实验, 将验证 CI
融合估计的有效性, 即能否在具有差异性的局部估
计基础上, 生成更符合当前运动特性的融合估计. 通
过仿真不难发现, CI 融合估计方法在大多数情况下
要优于 LCI 和平均融合方法, 特别是在局部估计满
足一致性估计的情况下. 因此, 采用 SRCKF-CI 分
层融合估计算法时, 需根据先验知识, 给出保守的过
程噪声协方差参数的下界.

为了比较局部估计和 CI 融合估计的目标跟踪
结果,定义误差衡量指标 (Error sumindicator, ESI)

ESI =
Ls∑

h=1

k∑
s=1

(∣∣x̂i,s|s − xi,s

∣∣)
h

(27)

其中, (·)h 为第 h 次实验, Ls 为实验次数, x̂i,s|s 为
s 时刻目标状态第 i 个分量的估计值, xi,s 为对应的

真实值 (预设轨迹).

如图 4 所示, 移动机器人的位置估计结果受过
程噪声协方差影响大. 如图 5 所示, CI 融合估计要
优于 SRCKF 局部估计, 更加接近预设轨迹 (黑线),
X 和 Y 轴的上位置累积估计误差如图 6 和图 7 所
示, 从而验证了 SRCKF-CI 分层融合估计方法的有
效性和合理性. 同时, 实验表明, 采用事件触发的工
作模式可减少大约 56.54% 的数据量, 从而减少了
量测间干扰以及能量消耗.

图 4 不同过程噪声协方差下的移动机器人跟踪结果

Fig. 4 Results of the mobile robot tracking with different

process covariances

图 5 基于 SRCKF 的局部跟踪结果和 CI 融合

估计结果的对比

Fig. 5 Comparison of the SRCKF-based local estimates

and the CI fusion estimates of the mobile robot tracking

4 结论

本文提出了一种针对 RSSI 测距的分布式移动
机器人跟踪方法. 该方法采用有模型和无模型的分
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布式分层融合结构, 首先, 通过随机过程噪声协方差
来描述模型不确定性, 并应用改进 SRCKF 方法得
到多个适用于不同系统动态的局部估计; 然后, 采用
CI 融合估计方法得到更符合移动机器人当前运动
特性的融合估计. 该方法充分利用了有模型和无模
型方法的优势, 采用随机产生 –定向选择的滤波模
式, 以简化过程噪声协方差的确定过程以及提高对
随机目标的自适应能力.

图 6 基于 SRCKF 的局部估计和 CI 融合

估计 X 轴误差对比

Fig. 6 Comparison of the SRCKF-based local estimation

and the CI fusion estimation errors in the X-coordinate

图 7 基于 SRCKF 的局部估计和 CI 融合

估计 Y 轴误差对比

Fig. 7 Comparison of the SRCKF-based local estimation

and the CI fusion estimation errors in the Y -coordinate
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