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基于多目标均方误差界的多传感器控制算法

连 峰 1 侯利明 1 刘 静 1 韩崇昭 1

摘 要 提出了一种新的基于集中式处理结构的有约束多传感器控制算法. 该算法将多目标均方误差界作为传感器控制的代

价函数. 为了应用信息不等式得到该误差界, 2 阶最优子模式分配测度被用于度量状态集和其估计集间的误差, 并采用 δ-广义

标签多伯努利滤波器执行多目标 Bayes 递推. 混合罚函数法和复合形法被用来降低求解该有约束优化问题的计算量. 仿真结

果表明对于由多个不同观测性能传感器组成的带约束条件的控制系统, 本方法的跟踪精度显著优于柯西 –施瓦茨散度法; 并且

当传感器个数较多时, 混合罚函数和复合形法的计算时间相比穷尽搜索法显著缩短而跟踪精度损失很小.
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Multi-Sensor Control Based on Multi-Target Mean Square Error Bound

LIAN Feng1 HOU Li-Ming1 LIU Jing1 HAN Chong-Zhao1

Abstract The paper proposes a new constrained multi-sensor control algorithm based on the centralized processing

architecture. In this method, a multi-target mean-square error bound is served as cost function of sensor control. In

order to derive the bound by using the information inequality, the error between state set and its estimation is measured

by the 2nd-order optimal sub-pattern assignment metric while the multi-target Bayes recursion is performed by using a

δ-generalized labeled multi-Bernoulli filter. Mixed penalty function method and complex method are used to reduce the

computation cost of solving the constrained optimization problem. Simulation results show that for the constrained multi-

sensor control system with different observation performance, our method significantly outperforms the Cauchy-Schwarz

divergence method in tracking precision. Besides, when the number of sensors is relatively large, the computation time

of the mixed penalty function and complex methods is much shorter than that of the exhaustive search method at the

expense of completely acceptable loss of tracking accuracy.
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在目标跟踪[1−2] 领域, 传感器控制是指在通信
带宽、能量或计算量等约束条件下, 通过使传感器执
行一定操作以提高目标检测和估计精度. 由于受目
标个数和状态不确定性、测量噪声、漏检、杂波、非

线性以及实时性等影响, 传感器控制相比传统控制
问题更为复杂, 因而受到了广泛关注[3−5].
近年来, 随着随机有限集 (Random finite set,
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RFS)[6] 和标签 RFS[7−10] 在多目标滤波中的广泛应

用, 相应的传感器控制方法也获得了迅猛发展. RFS
的最大优势是可以将多目标跟踪和传感器控制统

一描述为一个 Bayes 框架下部分可观测的马尔科
夫决策过程 (Partially observed Markov decision
process, POMDP)[11]. 对于多目标单传感器控制问
题, 近些年已取得了一些成果[12−18]; 而对于多传感
器场景, 由于其复杂性显著增加, 目前仅有最大化柯
西 –施瓦茨 (Cauchy-Schwarz, CS) 散度法[19] 和最

小化势和状态的后验期望误差 (Posterior expected
error of cardinality and states, PEECS) 法[20]. 这
两种方法均基于分布式融合结构, 故必须采用广义
协方差交叉 (Generalized covariance intersection,
GCI)[21−22] 准则获得融合后的多传感器后验密度.
但在 GCI 中各个传感器权重的设定一直没有可靠
的依据, 往往凭经验而定. 例如, 当传感器观测性能
相同或接近时, 可将各个权重设为相同; 反之, 当传
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感器观测性能相差较大时, 则很难找到设定各个权
重的有效方法. 此外, 对于多传感器控制问题, 若采
用穷尽搜索法寻找最优控制命令, 其计算代价会随
传感器个数的增加而显著增长. 针对该问题, Wang
等[20] 建议采用坐标下降法[23] 来降低无约束多传感

器控制的计算代价. 并且除文献 [18] 外, 均没有考
虑传感器控制的约束条件.

针对上述问题, 通过采用 δ-广义标签多伯努利
(δ-generalized labeled multi-bernoulli, δ-GLMB)
滤波器[7] 执行多目标 Bayes 递推, 本文提出了一种
以多目标均方误差 (Mean-square error, MSE)界作
为代价函数且带约束条件的多传感器控制算法. 此
处采用 2 阶最优子模式分配 (Optimal sub-pattern
assignment, OSPA) 测度[24] 定义该误差距离. 为
了获得该误差的下界, 需要将传统应用于矢量的信
息不等式扩展到 RFS 观测[25]. 由于本文误差界以
直到当前时刻的具体观测集为条件, 其包含了关于
目标状态实现的有用信息, 因此相比仅仅依赖于运
动和观测模型的无条件界[26], 它能够提供更加准确
的多目标在线估计性能, 因此也更加适用于传感器
实时控制. 本文方法无需采用 GCI 准则, 建议采用
混合罚函数法[27] 和复合形法[28] 来降低其计算代价.
仿真结果表明对于观测性能差异较大且带约束条件

的多传感器控制系统, 本方法相比基于 GCI 的 CS
散度法的多目标跟踪精度有明显提高. 并且对于传
感器较多的场景, 在保证多目标跟踪精度损失很小
的条件下, 采用所建议的子优化算法相比采用穷尽
搜索法计算时间会显著缩短.

1 问题描述

为便于区分, 用斜体表示未加标签的量 (例如将
传统的状态矢量、测量矢量和其相应集合记为 x, z,
X 和 Z) 而粗斜体表示带标签的量 (例如将标签状
态矢量和其集合记为 xxx 和 XXX). 令 δY (X)、1Y (X)
和 pXXX 分别表示广义 Kroneker、包含指示和多目标
指数函数,

δY (X) =

{
1, X = Y

0, 其他
(1)

1Y (X) =

{
1, X ⊆ Y

0, 其他
(2)

pXXX =





∏
xxx∈XXX

p(xxx), XXX 6= ∅
1, XXX = ∅

(3)

通常将 1Y ({x}) 简写为 1Y (x).

记 x̂ 为由 m 元素测量集 Zm 得到的 x 的无偏

估计, f (x,Zm) 为 x 和 Zm 的联合密度. 假设正则
条件成立且 ∂2 log f (x,Zm)/∂xi∂xj 存在, 可得基
于 RFS 观测的信息不等式为[29]

∫

Zm

∫

X1

f (x,Zm)
(
xl − x̂l

)2
dxdz1:m ≥ [

J−1
m

]l,l
,

l = 1, · · · , L

(4)

式中, z1:m = z1, · · · , zm, L 为 x 的维数, xl 和 x̂l

为矢量 x和 x̂的第 l 个分量, X1×Zm 为 (x,Zm)所
在空间, Jm 是以 |Z| = m为条件的 L×L维 Fisher
信息矩阵 (Fisher information matrix, FIM), 其中
| · | 表示集合的势,

[Jm]i,j = −Ef

[
∂2 log f (x,Zm)

∂xi∂xj

]
=

−
∫

Zm

∫

X1

f (x,Zm)
∂2 log f (x,Zm)

∂xi∂xj
dxdz1:m,

i, j = 1, · · · , L (5)

当且仅当 f (x,Zm) 服从指数分布族时, 式 (4)
中的等号成立[29].
为表述简洁, 本文将时间下标省略, 用下标 ‘+’

和 ‘−’ 分别表示一步预测量和前一时刻量.
假设 s 个独立可控传感器对多个独立运动的目

标进行观测, 目标可能随时间消亡和新生, 传感器
可能收到杂波和目标测量或发生漏检. 将多目标状
态集XXX 建模为空间 X × L 上的标签 RFS, 其中 X
和 L 分别表示状态空间和离散标签空间. 单目标状
态 xxx = (x, `) ∈ XXX 的存活概率和转移密度分别为

pS (x, `) 和 f (x, `|x−, `−) δ`−(`).
将传感器 i(i = 1, · · · , s) 的测量集 Zi 建模为

空间 Zi 上的 RFS, 记单测量矢量为 zi ∈ Zi, 控制
矢量为 ui ∈ Ui, 其中, Ui 为控制指令空间. 杂波建
模为泊松 RFS, 其强度为

κi
(
zi

)
= λif i

κ

(
zi

)
(6)

其中, λi 和 f i
κ (zi) 分别为平均每帧杂波个数和单杂

波密度. 根据文献 [6], 似然函数 gi (Zi |XXX, ui ) 可写
为

gi
(
Zi

∣∣XXX, ui
)

=

e−λi[
κi

]Zi ∑

θi∈Θi

δ(θi)−1({0:|Zi|}) (L(XXX))×
[
ψi

Zi,ui

(·; θi
)]XXX

(7)

其中, L(XXX) 表示 XXX 的标签集, θi 表示关联映

射 L → {0 : |Zi|} = {0, 1, · · · , |Zi|}, θi 满足若
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θi(j) = θi(j′) > 0 则 j = j′, Θi 为 θi 所在空间,

ψi
Zi,ui

(
x, `; θi

)
= δ0

(
θi(`)

) (
1− pi

D

(
x, `, ui

))
+

(
1− δ0

(
θi(`)

)) pi
D (x, `, ui) gi

(
zi

θi(`)

∣∣∣ x, `, ui
)

κi

(
zi

θi(`)

)

(8)

其中, pi
D (x, `, ui) 和 gi (zi|x, `, ui) 分别为单目标

检测概率和似然函数.
省略直到上一时刻的传感器累积测量集和控

制命令序列. 记 Z1:s = Z1, · · · , Zs 和 u1:s =
u1, · · · , us. 在 Bayes 框架下, 多传感器状态估计
集 X̂XX 由多目标后验密度 π (XXX|Z1:s, u1:s) 获得, 其
递推公式为

π+(XXX) =
∫

f (XXX|XXX−) π (XXX−) δXXX− (9)

π
(
XXX|Z1:s, u1:s

)
=

∏s

i=1 gi (Zi|XXX, ui)π+(XXX)∫ ∏s

i=1 gi (Zi|XXX, ui)π+(XXX)δXXX
(10)

式中, π+(XXX) 和 f (XXX|XXX−) 分别表示多目标先验密
度和转移密度;

∫ ·δXXX 表示标签 RFS 积分, 对于函
数 b(XXX) 其定义为:
∫

b(XXX)δXXX =
∞∑

n=0

1
n!

∑
`1:n∈Ln

∫

Xn

b (XXXn) dx1:n (11)

式中, x1:n = x1, · · · , xn 和 `1:n = `1, · · · , `n, Xn 和

Ln 分别表示 Xn 和 `1:n 所在空间.
对于 Bayes 跟踪系统, 多传感器控制的目的是

在一定约束下选择合适的控制命令 u1:s 使得目标

函数达到最优, 且 u1:s 的最优值需要在得到测量集

Z1:s 之前确定. 故最优控制命令 [u1:s]∗ 可由下式获
得:

[
u1:s

]∗
= arg min/max

u1:s∈U1:s

ϑ
(
u1:s;π+

)

s .t.

{
γi (u1:s;π+) ≥ 0, i = 1, · · · , l

νj (u1:s;π+) = 0, j = 1, · · · ,m
(12)

式中, ϑ (u1:s;π+)、γi (u1:s;π+) ≥ 0 (i = 1, · · · , l)
和 νj (u1:s;π+) = 0 (j = 1, · · · ,m) 分别表示以多
目标先验密度 π+(XXX) 为条件的关于控制命令 u1:s

的目标函数、l 个不等式约束条件和 m 个等式约束

条件, u1:s ∈ U1:s 表示 u1 ∈ U1, · · · , us ∈ Us. 称

U1:s
D =





u1:s∈U1:s

∣∣∣∣∣∣∣

γi (u1:s;π+) ≥ 0, i = 1, · · · , l;
νj (u1:s;π+) = 0, j = 1, · · · ,m.





(13)

为 u1:s 的可行域 (允许集), U1:s
D ⊆ U1:s.

2 多传感器多目标MSE界

标签 RFS 框架下由 s 个独立可控传感器获得

的多目标 Bayes 估计的MSE 可定义为

σ2
(
u1:s

)
= E

[
e2

(
XXX,X̂XX

)]
=

∫
Zs ···

∫
Z1

∫
X×L f(XXX,Z1:s|u1:s)e2(XXX,X̂XX)δXXXδZ1:s=

∫
Zs ···

∫
Z1

∫
X×L

s∏
i=1

gi(Zi|XXX,ui)π+(XXX)e2(XXX,X̂XX)δXXXδZ1:s

(14)

式中, f (XXX, Z1:s|u1:s) 表示以 u1:s 为条件的

(XXX, Z1:s) 的联合密度, e
(
XXX,X̂XX

)
表示XXX 和 X̂XX 的误

差.
本文通过最小化 σ2 (u1:s) 的下界 σ2 (u1:s) 来寻

找多传感器最优控制量. 为方便起见, π+(XXX) 作为
默认条件而不再显式出现. 最终式 (12) 可重写为

[
u1:s

]∗
= arg min/max

u1:s∈U1:s

σ2
(
u1:s

)

s .t.

{
γi (u1:s) ≥ 0, i = 1, · · · , l

νj (u1:s) = 0, j = 1, · · · ,m
(15)

为了得到 σ2 (u1:s), 需要给定如下 3 点假设:
假设 1. 误差 e

(
XXX,X̂XX

)
由 2 阶 OSPA 测度定

义[24], 见式 (16).

e
(
XXX,X̂XX

)
=





0 |X̂XX| = |XXX| = 0



min
τ∈Γ

max(|X̂XX|,|XXX|)

min(|X̂XX|,|XXX|)∑
i=1

min
(

c2,‖xi−x̂τi‖2
)
+c2abs(|X̂XX|−|XXX|)

max(|X̂XX|,|XXX|)




1
2

|X̂XX|+ |XXX| > 0

(16)
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式 (16) 中 Γn 表示由 {1, · · · , n} 的全排列构成
的集合, τ = {τ1:n} 表示 Γn 中的元素, c 表示截断

误差, max(·)、min(·) 和 abs(·) 表示取最大值, 最小
值和绝对值, || · || 表示 2 范数.
假设 2. 采用 δ-GLMB 滤波器执行多目标

Bayes 递推, 故多目标先验密度 π+(XXX) 可写为

π+(XXX) = ∆(XXX)
∑

(I,ξ)∈F(L)×Ξ

δI (L(XXX))ω
(I,ξ)
+

[
p

(ξ)
+

]XXX

(17)

式 (17) 中 ∆(XXX) = δ|XXX| (|L(XXX)|) 表示标签区别指
示器, I ∈ F(L) 表示航迹标签集, 其中 F(L) 表示
由空间 L 内的有限个子集构成的集合, ξ ∈ Ξ 表示
历史关联映射, 权重 ω

(I,ξ)
+ 表示 (I, ξ) 的预测概率,

p
(ξ)
+ (·, `) 表示在映射 ξ 下航迹 ` 的状态预测密度.
假设 3. 最大后验 (Maximum a posterior,

MAP) 检测和无偏估计准则, 即先根据 MAP 检
测准则获得目标个数估计, 再获得该个数下每个目
标的无偏状态估计.
引理 1. 给定假设 2 和 3, MAP 检测准则判定

|X̂XX| = n̂ (n̂ = 0, 1, · · · ,∞) 当且仅当 Z1:s ⊆ Z1:s
n̂ ,

如式 (18), 其中, Z1:s = Z1×· · ·×Zs 表示 s 个传感

器的测量空间, Z1:s
n̂ = Z1

n̂ × · · · × Zs
n̂ 表示将目标个

数估计为 n̂ 时所对应的 s 个传感器的测量子空间,
Z1:s

0 ,Z1:s
1 , · · · ,Z1:s

∞ 为 Z1:s 的划分, θ1:s ∈ Θ1:s 表示

θ1 ∈ Θ1, · · · , θs ∈ Θs, Fn(L) 表示由空间 L 内的有
限个 n 元素子集构成的集合, 如式 (19).
引理 1 的证明见附录 A.
记 Z1:s

m1:s = Z1
m1 , · · · , Zs

ms 和 Z1:s
m1:s = Z1

m1 ×
· · · × Zs

ms 为 Z1:s
m1:s 所在空间.

令 q (XXXn, Z1:s
m1:s |u1:s) 表示以 u1:s 为条件的空

间 (X× L)n × Z1:s
m1:s 上的联合密度, 根据 Bayes 公

式可得:

q
(
XXXn, Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s
)

=

1
Ωn,m1:s (u1:s)

s∏
i=1

gi
(
Zi

mi

∣∣XXXn, ui
)
π+ (XXXn)

(20)

其中, Ωn,m1:s (u1:s) 为归一化因子, 见式 (21), 式
(21) 中, zi

1:mi = zi
1, · · · , zi

mi .
令$n̂,n,m1:s (u1:s) 表示 q (XXXn, Z1:s

m1:s |u1:s) 在空
间 (X× L)n × Z1:s

n̂,m1:s 上的积分, 根据式 (20) 可得
式 (22). 式 (22) 中积分区域中 s 个传感器的测量子

空间 Z1:s
n̂,m1:s = Z1

n̂,m1 ×· · ·×Zs
n̂,ms 可根据引理 1 获

得.
将假设 2 和式 (7) 代入式 (21) 和 (22) 并根据

文献 [7] 的引理 12, Ωn,m1:s (u1:s) 和 $n̂,n,m1:s (u1:s)
最终可写为式 (23) 和 (24).

Z1:s
n̂ =



Z1:s ⊆ Z1:s : n̂ = arg max

n


 ∑

(I,ξ)∈Fn(L)×Ξ

∑

θ1:s∈Θ1:s

ω
(ξ,θ1:s)
Z1:s,u1:s(I)






 (18)

ω
(ξ,θ1:s)
Z1:s,u1:s(I) =

ω
(I,ξ)
+

〈
p

(ξ)
+ (·, `) ,

s∏
i=1

δ(θi)−1({0:|Zi|})(I)ψi
Zi,ui (·, `; θi)

〉I

∑
(I,ξ)∈F(L)×Z

ω
(I,ξ)
+

∑
θ1:s∈Θ1:s

〈
p

(ξ)
+ (·, `) ,

s∏
i=1

δ(θi)−1({0:|Zi|})(I)ψi
Zi,ui (·, `; θi)

〉I
(19)

Ωn,m1:s

(
u1:s

)
=

∑
`1:n∈Ln

∫

Zs
ms

· · ·
∫

Z1
m1

∫

Xn

s∏
i=1

gi
(
Zi

mi

∣∣XXXn, ui
)
π+ (XXXn)dx1:ndz1

1:m1 · · ·dzs
1:ms (21)

$n̂,n,m1:s

(
u1:s

)
=

1
Ωn,m1:s (u1:s)

×
∑

`1:n∈Ln

∫

Zs
n̂,ms

· · ·
∫

Z1
n̂,m1

∫

Xn

s∏
i=1

gi
(
Zi

mi

∣∣XXXn, ui
)
π+ (XXXn)dx1:ndz1

1:m1 · · ·dzs
1:ms (22)

Ωn,m1:s

(
u1:s

)
=

n!e−
∑s

i=1 λi
s∏

i=1

[
λi

]mi ∑

(I,ξ)∈Fn(L)×Ξ

ω
(I,ξ)
+

∑

θ1:s∈Θ1:s

〈
p

(ξ)
+ (·, `) ,

s∏
i=1

δ(θi)−1({0:mi})(I)ϕi
ui

(·, `; θi
)
〉I

(23)



10期 连峰等: 基于多目标均方误差界的多传感器控制算法 2181

$n̂,n,m1:s

(
u1:s

)
=

n!e−
∑s

i=1 λi

Ωn,m1:s (u1:s)

s∏
i=1

[
αi

n̂λi
]mi ∑

(I,ξ)∈Fn(L)×Ξ

ω
(I,ξ)
+

∑

θ1:s∈Θ1:s

〈
p

(ξ)
+ (·, `) ,

s∏
i=1

δ(θi)−1({0:mi})(I)φi
n̂,ui

(·, `; θi
)
〉I

(24)

其中

ϕi
ui

(
x, `; θi

)
= δ0

(
θi(`)

) (
1− pi

D

(
x, `, ui

))
+

(
1− δ0

(
θi(`)

)) pi
D (x, `, ui)

λi

(25)

φi
n̂,ui

(
x, `; θi

)
= δ0

(
θi(`)

) (
1− pi

D

(
x, `, ui

))
+

(
1− δ0

(
θi(`)

)) βi
n̂pi

D (x, `, ui)
αi

n̂λi

(26)

αi
n̂ =

∫

Zi
n̂1

f i
κ

(
zi

)
dzi (27)

βi
n̂ =

∫

Zi
n̂1

gi
(
zi

∣∣ x, `, ui
)
dzi (28)

既然 q (XXXn, Z1:s
m1:s |u1:s) 关于 xxx1:n 排序不变, 那

么它对于 xxx1:n 中任意变量的边缘密度均相同, 记为

qn

(
xxx,Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s
)

=∫

Xn−1

q
({xxx,xxx2:n} , Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s
)
dxxx2:n (29)

将式 (20) 代入式 (29), 再根据假设 2 和恒等
式 δn (|{`, `2:n}|) = δn−1 (|{`2:n}|)

(
1− 1{`2:n}(`)

)
,

qn (xxx,Z1:s
m1:s |u1:s) 可写为

qn

(
xxx,Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s
)

=
1

Ωn,m1:s (u1:s)∑
`2:n∈Ln−1

δn−1 (|{`2:n}|)
(
1− 1{`2:n}(`)

)

∑

(I,ξ)∈Fn(L)×Ξ

ω
(I,ξ)
+ δI ({`, `2:n})

∫

Xn−1

s∏
i=1

gi
(
Zi

mi

∣∣ {xxx,xxx2:n} , ui
)
p

(ξ)
+ (xxx)

n∏
t=2

p
(ξ)
+ (xxxt)dxxx2:n (30)

在 s 个传感器中, 假设第 i1 6=, · · · , 6= ir 个传

感器收到了目标 xxx 的观测, 第 i1+r 6=, · · · , 6= is 个

传感器未收到目标 xxx 的观测, r = 0, 1, · · · , s, 其中
r = 0/r = s 表示所有传感器均未/已收到目标 xxx 的

观测. 将式 (7) 代入式 (30) 并化简后可得式 (31).
定理 1. 给定假设 1∼ 3, 式 (14) 所示的多传感

器多目标MSE 的下界为式 (32).

σ2
(
u1:s

)
=

∞∑
ms=0

· · ·
∞∑

m1=0

∞∑
n=0

∞∑
n̂=0,n+n̂>0

Ωn,m1:s (u1:s) $n̂,n,m1:s (u1:s)
m1! · · ·ms!n!

·
(
εn̂,nΦn̂,n,m1:s

(
u1:s

)
+ (1− εn̂,n)c2

)

(32)

qn

(
x, `, Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s
)

=
1

Ωn,m1:s (u1:s)
e−

∑s
i=1 λi

s∏
i=1

[
κi

]Zi ∑

(I,ξ)∈Fn(L)×Ξ

1I(`)ω
(I,ξ)
+ p

(ξ)
+ (x, `)×

∑

θ1:s∈Θ1:s

∑
0≤i1 6=,··· , 6=ir≤s

∑

zi1∈Z
i1
mi1

· · ·
∑

zir∈Zir

mir

r∏
j=1

δ
(θij )

−1
({0:mij−1}) (I − {`}) p

ij

D

(
x, `, uij

)×

gij
(
zij

∣∣ x, `, uij
) s∏

j=1+r

δ
(θij )

−1
({0:mij }) (I − {`})

(
1− p

ij

D

(
x, `, uij

))×
〈

p
(ξ)
+ (·, `) ,

r∏
j=1

ψ
ij

Z
ij

m
ij
−{zij },uij

(·, `; θij
) ·

s∏
j=1+r

ψ
ij

Z
ij

m
ij

,uij

(·, `; θij
)
〉I−{`}

(31)
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式中, c 表示 OSPA 的截断误差, Ωn,m1:s (u1:s) 和
$n̂,n,m1:s (u1:s) 分别如式 (23) 和 (24) 所示,

Φn̂,n,m1:s

(
u1:s

)
=

min

(
c2,

1
$n̂,n,m1:s (u1:s)

L∑
l=1

[
J−1

n̂,n,m1:s

(
u1:s

)]l,l
)

(33)

εn̂,n =
min (n̂, n)
max (n̂, n)

(34)

其中, L 表示无标签状态 x 的维数, Jn̂,n,m1:s (u1:s)
表示给定

(
|X̂XX| = n̂, |XXX| = n, |Z1| = m1, · · · ,

|Zs| = ms
)
时关于 u1:s 的 L× L 维 FIM,

[
Jn̂,n,m1:s

(
u1:s

)]i,j
=

−1
$2

n̂,n,m1:s (u1:s)
×

∫

Zs
n̂,ms

· · ·
∫

Z1
n̂,m1

∫

X1

qn

(
x,Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s
)

∂2 log qn (x,Z1:s
m1:s |u1:s)

∂xi∂xj
dxdz1

1:m1 · · · dzs
1:ms ,

i, j = 1, · · · , L (35)

式 (35) 中, 令 Jn̂,n,m1:s (u1:s) = ∞. 若

Z1
n̂,m1

⋃ · · ·⋃Zs
n̂,ms = ∅, n̂ = 0, 1, · · · , ∞;

qn (x,Z1:s
m1:s |u1:s) 为式 (31) 的无标签版, 即

qn

(
x,Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s
)

=
∑
`∈L1

qn

(
x, `, Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s
)

(36)

定理 1 的证明见附录 B.
说明 1. 若正则条件成立且 ∂2 log qn

(x,Z1:s
m1:s |u1:s) /∂xi∂xj 存在, 那么式 (35) 所示的

FIM 必存在.
说明 2. $n̂,n,m1:s (u1:s) 和 Jn̂,n,m1:s (u1:s) 的计

算公式中包含 Z1:s
n̂,m1:s 上的积分且没有解析表达式,

故需要利用数值积分法[30] 先对 Z1:s
n̂,m1:s 内的点进行

采样再计算获得. 为了降低计算代价, 采样点可选为
预测理想测量集 (Predicted ideal measurement set,
PIMS)[6, 17], 数值积分可选择效率较高的伪 Monte
Carlo (MC) 积分法[31].

最终, 对于每一个 u1:s ∈ U1:s
D , 表 1 给出了定理

1 所示的多目标MSE 界 σ2 (u1:s) 的计算步骤.

3 多传感器控制的子优化算法

本节建议采用混合罚函数法[27] 或复合形法[28]

来寻找式 (15) 的子最优解. 两者的计算量随传感器
个数 s 的增加近似呈多项式增长.

混合罚函数法. 对于式 (15) 所示的有约束优化
问题, 通过构造如下的增广目标函数将其松弛为无
约束优化问题, 其中 r > 0 称为障碍因子, 惩罚项∑l

i=1 γ−1
i (u1:s) 限制搜索跑出不等式约束确定的区

域, 惩罚项
∑m

j=1 ν2
j (u1:s) 迫使搜索点向等式约束面

靠近.

F
(
u1:s, r

)
=σ2

(
u1:s

)
+ r

l∑
i=1

γ−1
i

(
u1:s

)
+

1√
r

m∑
j=1

ν2
j

(
u1:s

)
(37)

对于松弛后的问题, 可利用无约束优化方法进
行求解, 此处建议选择坐标下降法[23]. 表 2 给出了
本文混合罚函数法的主要执行步骤.

为了尽可能地使混合罚函数法收敛到全局最优

点并加快收敛速度, 可采用文献 [27] 建议的方法选
取表 2 中的初始点 u1:s

(0), 初始障碍因子 r 及其缩小

系数 C.
复合形法. 该方法要求仅有不等式约束.

记 ~u =
[
[u1]T, · · · , [us]T

]T

为 s 个传感器的全

体控制矢量, ~UD 为 ~u 的可行域, N 为 ~u 的维数. 表
3 给出了复合形法的主要执行步骤.

表 1 本文多目标MSE 界的计算步骤

Table 1 The calculation steps of the multi-target MSE bound in this paper

步骤 计算多目标MSE 界

第 1 步： 根据式 (17) 所示的多目标 δ-GLMB 预测密度 π+(XXX) 产生M 个采样集 ΨS =
{

X̃XX
(1)
+ , · · · , X̃XX

(M)
+

}
;

第 2 步： 对于每一个 X̃XX
(j)
+ ∈ ΨS , 根据式 (7) 所示的似然函数 gi

(
·
∣∣∣X̃XX(j)

+ , ui
)
,i = 1, · · · , s, 产生 s 个传感器的 PIMSZ̃

1:s,(j)
m1:s ;

第 3 步： 根据式 (18) 和 (19) 将所有的 PIMS
{

Z̃
1:s,(j)
m1:s

}M

j=1
分别划分到各个测量子空间 Z1:s

0,m1:s ,Z1:s
1,m1:s , · · · ,Z1:s

∞,m1:s ;

第 4 步： 给定 Z1:s
n̂,m1:s 所包含的 PIMS, 对式 (24) 和 (35) 应用伪MC 积分法可得 $n̂,n,m1:s (u1:s) 和 Jn̂,n,m1:s (u1:s);

第 5 步： 根据式 (23)、(33) 和 (34) 计算得到 Ωn,m1:s (u1:s),Φn̂,n,m1:s (u1:s) 和 εn̂,n;

第 6 步： 将所求得的 $n̂,n,m1:s (u1:s),Ωn,m1:s (u1:s),εn̂,n 和 Φn̂,n,m1:s (u1:s) 代入式 (32) 可得 σ2 (u1:s).
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表 3 中复合形的初始顶点 ~u1, · · · , ~uk 可参照文

献 [28] 的方法选定. 为了尽可能地使复合形法收敛
到全局最优点, Krus 等[32] 对映射点 ~uR 的计算公式

进行了改进, 但会增加一定的收敛时间.
综上, 本文多传感器控制及多目标跟踪算法的

执行流程如表 4 所示.
最后, 为了详细说明建议的多传感器控制算

法和已有的基于 GCI 融合准则的多传感器控制算
法[19−20] 的区别, 我们在表 5 中对两者进行了对比.
表 5 中 GCI 准则为: 给定局部多目标密度

πi(XXX) 和归一化权重 υi, i ∈ I, 使得 Kullback-

Leiblerb (KL) 散度最小的融合密度如式 (38) 所
示.

在利用 GCI 准则前, 其归一化融合权重 υi,
i ∈ I 必须提前设定好.

π̄(XXX) =
∏

i∈I [πi(XXX)]υ
i

∫ ∏
i∈I [πi(XXX)]υ

i

δXXX
(38)

本文方法的主要贡献是可以避免由于 GCI 融
合权重设定不当而引起的多传感器控制效率低下以

及最终的多目标跟踪精度达不到预期效果. 尽管如
此, 基于集中式结构的多传感器控制方法在并行性、

表 2 混合罚函数法

Table 2 Mixed penalty function method

步骤 混合罚函数求解过程

第 1 步: 选定满足不等式约束的初始点 u1:s
(0), 初始障碍因子 r 及其缩小系数 0 < C < 1, 令 i = 0;

第 2 步: 从 j = 1 到 j = s 依次求 uj
(i+1) = arg min

uj
F

(
u1

(i+1), · · · , uj−1
(i+1), u

j , uj+1
(i) , · · · , us

(i), r
)
, 此处只有 uj 为变量其余均为常量;

第 3 步: 若
∑s

j=1

∥∥∥uj
(i+1) − uj

(i)

∥∥∥ ≤ ε2, 转第 4 步; 否则令 i = i + 1, 转第 2 步;

第 4 步: 若
∑s

j=1

∥∥∥uj
(i+1) − uj

(0)

∥∥∥ ≤ ε1, 输出 u1:s
(i+1) 为式 (15) 的解; 否则令 r = Cr, u1:s

(0) = u1:s
(i+1), i = 0, 转第 2 步.

表 3 复合形法

Table 3 Complex method

步骤 复合形法求解过程

第 1 步: 选定 ~u1, · · · , ~uk ∈ ~UD (N + 2 ≤ k ≤ 2N) 构成初始复合形的 k 个顶点, 为了避免降维, 要求至少有 N + 1 个点的连线所形成

的矢量有 N 个是线性独立的;

第 2 步: 找出 k 个顶点中目标函数值最大的点 (最坏点) ~uH 和最小的点 (最好点) ~uL, σ2 (~uH) = max {σ2 (~u1) , · · · , σ2 (~uk)},
σ2 (~uL) = min {σ2 (~u1) , · · · , σ2 (~uk)};

第 3 步: 求除去 ~uH 外其余 k − 1 个顶点的中心点 ~u0 = 1
k−1

(
k∑

i=1
~ui − ~uH

)
. 若 ~u0 ∈ ~UD, 转第 4 步; 否则, 转第 1 步, 重新选择初始

顶点;

第 4 步: 以 ~u0 为轴心求 ~uH 的映射点 ~uR = ~u0 + t (~u0 − ~uH), 其中 t > 0 称为映射系数, 一般先取 t = 1.3. 若 ~uR ∈ ~UD, 转第 5 步;

否则, 令 t = 0.5t, 转第 4 步;

第 5 步: 若 σ2 (~uR) < σ2 (~uH), 令 ~uH = ~uR, 转第 6 步; 否则, 令 t = 0.5t, 转第 4 步. 若 t 已很小 (如小于 10−5) 还不能满足上式, 说

明由 ~uH 和 ~u0 形成的映射方向不利. 为改变映射方向, 令 ~uH = ~uSH , 其中 ~uSH 为次坏点, 转第 3 步;

第 6 步: 若

(
1
k

k∑
i=1

[σ2 (~u0)− σ2 (~ui)]
2
) 1

2 ≤ ε1 或 max
1≤i≤k

‖~ui − ~u0‖ ≤ ε2, 输出 ~uL 为式 (15) 的解; 否则, 转第 2 步.

表 4 本文多传感器控制及多目标跟踪算法的执行流程

Table 4 The implementation process of multi-sensor control and multi-target tracking algorithm proposed in

this paper

第 1 步: 对于式 (15) 所示的优化问题, 采用穷尽搜索、混合罚函数或复合形法三者之一计算多传感器最优控制量 [u1:s]∗;

第 2 步: 执行控制命令 [u1:s]∗ 后, 可获得真实测量集 Z1:s;

第 3 步: 将 Z1:s 代入 δ-GLMB 滤波器的更新步, 可得多目标 δ-GLMB 后验密度 π (XXX|Z1:s, u1:s);

第 4 步: 根据假设 3 可得多目标状态估计集 X̂XXn̂;

第 5 步: 将 π (XXX|Z1:s, u1:s) 代入 δ-GLMB 滤波器的预测步, 可得下一时刻的多目标 δ-GLMB 预测密度 π+(XXX). 转第 1 步.
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表 5 本文多传感器控制算法与基于 GCI 的多传感器控制算法的比较

Table 5 A comparison between multi-sensor control algorithm proposed in this paper and multi-sensor control

algorithm based on GCI

本文多传感器控制算法 基于 GCI 的多传感器控制算法

目标函数 多目标MSE 界 CS 散度或 PEECS

滤波器 δ-GLMB 边缘 δ-GLMB 或 LMB (两者均为 δ-GLMB 的近似)

融合结构 集中式 分布式

通讯量 需传递各个传感器的测量集 需传递各个传感器的局部后验密度

计算方式 并行处理 并行处理

灵活性以及抗打击能力等方面不如基于分布式结构

的多传感器控制方法. 这是两种处理结构的固有特
性所决定的.

4 仿真分析

4.1 例 1. 传感器个数较少的场景

在二维区域 S = [−50m, 50m]× [−50m, 50m]
中共有 s = 4 个运动可控的传感器对多个目标进
行观测, 观测时长 T = 30 步. 单目标状态记为
xxx = (x, `), 标签 ` = (kB, iB), 其中 kB 为该目标出

生时刻, iB 是同一时刻区分出生目标的索引;运动状
态 x = [px, ṗx, py, ṗy, w]T, 其中 (px, py) 和 (ṗx, ṗy)
分别为 X 和 Y 方向的位置和速度, w 为转弯率. 目
标运动满足转弯模型[33], 其转移密度为如下高斯形
式:

f (x+, `+|x, `) = N (x+;u(x), Q) δ`(`+) (39)

式中, u(·) 和 Q 分别为状态转移函数和过程噪声协

方差矩阵,

u(x) =




px + ṗx
sin(w∆)

w
− ṗy

1−cos(w∆)

w

ṗx cos(w∆)− ṗy sin(w∆)
py + ṗx

1−cos(w∆)

w
+ ṗy

sin(w∆)

w

ṗx sin(w∆) + ṗy cos(w∆)
we−∆/τw




(40)

Q =




∆4

4
q2

x
∆3

2
q2

x 0 0 0
∆3

2
q2

x
∆2

2
q2

x 0 0 0
0 0 ∆4

4
q2

y
∆3

2
q2

y 0
0 0 ∆3

2
q2

y
∆2

2
q2

y 0
0 0 0 0 q2

w




(41)

其中, ∆ 为采样间隔, τw 为转弯率的时间相关常

数, qx 和 qy 分别为X 和 Y 方向的加速度, qw 为转

弯率的噪声标准差. 本例中令 ∆ = 1 s, τw = 20 s,
qx = 0.1m/s2, qy = 0.05m/s2, qw = 0.01 rad/s, 目
标存活概率为 pS(x, `) = 0.95.

新生目标建模为一个标签泊松 RFS, 强度为

DB(x) =
5∑

i=1

0.04N (x;xB,i, QB) (42)

其中, xB,i 和 QB 分别为新生目标状态均值和协方

差阵. 本例中令

xB,1 = [30 m, 1m/s,−30m, 2m/s, 0.2 rad/s]T

xB,2 = [30 m,−5m/s, 30m,−3m/s, 0.2 rad/s]T

xB,3 = [−30m,−3m/s,−30m, 4m/s,−0.3 rad/s]T

xB,4 = [−30m, 1m/s, 30m,−3m/s, 0.1 rad/s]T

xB,5 = [0 m,−4m/s, 0m, 4m/s,−0.3 rad/s]T

QB =diag{25m2, 0.1m2/s2, 25m2, 0.1m2/s2,

0.01 rad2/s2}
其中, diag{·} 表示对角矩阵.
传感器初始位置分别设为 u1

0 = [45m, 45m]T,
u2

0 = [−45m,−45m]T, u3
0 = [45 m,−45m]T, u4

0 =
[−45m, 45m]T. 若传感器 i 当前位置为 ui =[
pi

x,u, pi
y,u

]T
, 在控制命令作用下它下一时刻的可

能位置集 Ui
+ 为

Ui
+ =

[
pi

x,u +jρ0 cos
(

k
2π

Nθ

)
, pi

y,u+

jρ0 sin
(

k
2π

Nθ

) ]T

;

j = 0, · · · , Nρ; k = 1, · · · , Nθ (43)

本例中令Nρ = 2, Nθ = 8 和 ρ0 = 5 m. 若传感
器运动出了区域 S, 将其误差界设为∞.

4 个传感器测量同步且传感器 i 的单目标似然

函数为如下高斯形式

gi
(
zi

∣∣ x, `, ui
)

= N (
zi;hi

(
x, ui

)
, Ri

(
x, ui

))
,

i = 1, · · · , 4 (44)

式中, hi (x, ui) 和 Ri (x, ui) 分别为观测函数和观测
噪声协方差阵, 两者均为目标运动状态 x 和传感器

位置 ui 的非线性函数.



10期 连峰等: 基于多目标均方误差界的多传感器控制算法 2185

4 个传感器的观测性能显著不同, 具体体现在:
1) 观测函数不同. 传感器 1 和 2 可同时获得目

标距离和角度测量, 其观测函数为

hi (x, ui) =

[
‖x− ui‖

arctan py−pi
y,u

px−pi
x,u

]
, i = 1, 2 (45)

其中, 令 ‖x− ui‖ =
√(

px − pi
x,u

)2
+

(
py − pi

y,u

)2

表示传感器 i 与目标间的距离.
传感器 3 只能获得目标距离测量, 其观测函数

为

h3
(
x, u3

)
=

∥∥x− u3
∥∥ (46)

传感器 4 只能获得目标角度测量, 其观测函数
为

h4
(
x, u4

)
= arctan

py − p4
y,u

px − p4
x,u

(47)

2) 测量噪声不同. 4 个传感器的测量噪声均随
目标与传感器间距离的增大而线性增长, 测量噪声
协方差可分别写为

R1
(
x, u1

)
=[

(1 + 0.1 ‖x− u1‖)2 0
0 (0.02 + 0.002 ‖x− u1‖)2

]

(48)

R2
(
x, u2

)
=[

(5 + 0.02 ‖x− u2‖)2 0
0 (0.1 + 0.0004 ‖x− u2‖)2

]

(49)

R3
(
x, u3

)
=

(
2.5 + 0.05

∥∥x− u3
∥∥)2

(50)

R4
(
x, u4

)
=

(
0.05 + 0.001

∥∥x− u4
∥∥)2

(51)

由以上四式可见, 传感器 1 的近距离观测精度最高,
但其随传感器与目标间距离增大而衰退最快; 相反,
传感器 2 的近距离观测精度最低, 但其随传感器与
目标间距离增大而衰退最慢.

3) 检测概率不同. 4 个传感器的检测概率均随
目标与传感器间距离的增大而线性下降.

p1
D

(
x, `, u1

)
= 0.98

(
1− 0.007

∥∥x− u1
∥∥)

(52)

p2
D

(
x, `, u2

)
= 0.8

(
1− 0.001

∥∥x− u2
∥∥)

(53)

p3
D

(
x, `, u3

)
= 0.92

(
1− 0.005

∥∥x− u3
∥∥)

(54)

p4
D

(
x, `, u4

)
= 0.86

(
1− 0.003

∥∥x− u4
∥∥)

(55)

4) 杂波密度不同. 4 个传感器的泊松杂波强度
为

κi (zi) = λiU (zi;S) , i = 1, · · · , 4 (56)

其中, U (·;S) 为区域 S 上的均匀密度. 令 λ1 = 50,
λ2 = 40, λ3 = 30, λ4 = 20.
传感器移动需要耗费能量, 其与移动距离成正

比, 且每次控制所耗费的总能量不能超过门限 E, 故
该能耗不等式约束模型可记为

γ1

(
u1:s

)
= E −

s∑
i=1

χi
∥∥ui − ui

−
∥∥ ≥ 0 (57)

其中, χi 为传感器 i 移动单位距离所耗费的能量.
本例中设 E = 100 J, 令 χ1 = 10 J/m, χ2 = 8 J/m,
χ3 = 6 J/m, χ4 = 4 J/m.
为了避免传感器自身以及传感器与目标间的相

互碰撞, 还增加了如下的避撞不等式约束模型:

γ2

(
u1:s

)
= min

1≤i 6=j≤s

∥∥ui − uj
∥∥− T1 ≥ 0 (58)

γ3

(
u1:s

)
= min

1≤i≤s,1≤j≤n̂+

∥∥ui − x̂+,j

∥∥− T2 ≥ 0

(59)

上两式的含义是保证任意两个传感器间以及任意传

感器与任意预测目标间的最小距离分别大于各自的

避撞门限距离 T1 和 T2, 其中预测目标的个数 n̂+ 和

运动状态 x̂+,j (j = 1, · · · , n̂+) 可根据假设 3 由式
(17) 所示的多目标先验密度 π+(XXX) 获得. 本例令
T1 = T2 = 5 m.
本例中设每帧最大目标数为 10, 每个传感器每

帧收到的最大测量数为 200, 截断距离 c = 100. 采
用粒子滤波器[34] 执行本算法, 平均采用 1 000 个粒
子近似每个 δ-GLMB RFS的航迹密度 p(ξ) (·, `). 由
于 δ-GLMB 滤波器的历史关联映射项 ξ 的个数随

时间呈指数增长, 为了控制计算量将权重 ω(I,ξ) 小

于 10−5 的项删除.
把将要比较的方法分别简记为: CS 散度 + 穷

尽法[19]、误差界 + 穷尽法、误差界 + 混合罚函数
法和误差界 + 复合形法. 依照惯例将 CS 散度法的
GCI 权重设为相同. 用于测试算法的台式机 CPU
为 i7-8700K, 内存为 32GB.
首先将 CS 散度 + 穷尽法和本文的误差界 +

穷尽法进行比较.
图 1 展示了单次实验中分别采用两种方法的传

感器运动轨迹.
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(a) 采用 CS 散度 + 穷尽法的传感器运动轨迹
(a) Sensor trajectories using CS divergence with

exhaustive search method

(b) 采用误差界 + 穷尽法的传感器运动轨迹
(b) Sensor trajectories using error bound with

exhaustive search method

图 1 单次实验中 CS 散度 + 穷尽法和误差界 + 穷尽法的

传感器运动轨迹 (黑实线表示目标运动轨迹, © 和 ∆ 分别表

示目标的起点和终点; 灰色实线表示传感器运动轨迹, ¤ 和
其上方数字分别表示传感器位置和处于该位置的时刻, ¥ 和

¢ 分别表示传感器的起点和终点)

Fig. 1 Sensor trajectories in a simulation by using CS

divergence with exhaustive search method and error

bound with exhaustive search method (The black line is

the target trajectory, © and ∆ are the target starting

point and ending point; the gray line is the sensor

trajectory, ¤ and the number above it are the sensor

position and the time when the sensor is located at the

position, ¥ and ¢ are the sensor starting point and

ending point)

图 2 展示了分别采用随机法、CS 散度 + 穷尽
法和本文误差界 + 穷尽法经 500 次 MC 仿真平均
后得到的多目标位置估计的 OSPA 误差随时间变化
曲线.
首先, 图 1 表明 CS 散度 + 穷尽法和本文的误

差界 + 穷尽法均使各个传感器接近相应的存活目
标, 但前者传感器 4 运动的距离最长, 传感器 1 运动
的距离最短; 相反, 后者传感器 1 运动的距离最长,
传感器 4 运动的距离最短.

图 2 随机法、CS 散度 + 穷尽法和误差界 + 穷尽法的平均

OSPA 误差

Fig. 2 Average OSPA error by random, CS divergence

and error bound with exhaustive search

从图 2 又可以看出, 采用误差界 + 穷尽法得到
的OSPA 误差最小且最接近建议的多目标MSE 界,
下降速度也最快; CS 散度 + 穷尽法次之; 随机法的
OSPA误差最大,下降速度最慢. 这说明本文误差界
+ 穷尽法的多传感器控制效果要优于 CS 散度 + 穷
尽法, 导致其多目标跟踪性能相比后者有明显提高,
后者又优于随机法. 造成上述结果的主要原因是:

1) 在 CS 散度 + 穷尽法中, GCI 权重设为相同
表示其认为各个传感器对于目标函数 (多传感器多
目标 CS 散度) 具有相同影响. 故在给定能耗约束下
传感器 4 由于移动每米能耗最小而具有最高控制级,
最终移动距离最长; 相反传感器 1 由于移动每米能
耗最大而具有最低控制级, 最终移动距离最短.

2) 误差界+ 穷尽法避免了GCI 准则, 由定理 1
可知各个传感器对目标函数的影响与其自身似然函

数的特性有关. 这样即使传感器 1 移动每米能耗最
大, 但由于其似然函数对该界的影响最大而具有最
高控制级, 最终移动距离最长; 相反传感器 4 由于其
似然函数对该界的影响最小而具有最低控制级, 最
终移动距离最短.

3) 既然误差界 + 穷尽法相比 CS 散度 + 穷尽
法对传感器 1 的控制力更强, 最终如图 2 所示其具
有最优的多目标跟踪精度. 而随机法没有使传感器
接近目标的能力, 故其跟踪精度最差.

4.2 例 2:传感器个数较多的场景

将例 1传感器个数 s和能耗约束门限E 分别变
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表 6 500 次MC 仿真平均后的 OSPA 误差终值 (m) 和 CPU 耗时 (s)

Table 6 500 MC run averages of final OSPA error distance (m) and CPU processing time (s)

传感器控制算法 s = 4, E = 100 J s = 4, E = 100 J s = 4, E = 100 J s = 4, E = 100 J s = 4, E = 100 J

CS 散度 + 穷尽法 19.5m/22 s 13.9m/153 s 9.2m/1 062 s 5.8m/7 259 s 4.6m/50 973 s

误差界 + 穷尽法 8.7m/23 s 6.0 m/162 s 4.6m/1 128 s 3.9m/7 698 s 3.6m/53 168 s

误差界 + 混合罚函数法 8.9m/20 s 6.3m/91 s 5.1m/204 s 4.5m/365 s 4.1m/578 s

误差界 + 复合形法 9.0m/16s 6.4 m/81 s 5.1m/206 s 4.4m/573 s 4.0m/1 296 s

建议的多目标MSE 界 8.0m 5.4m 4.1m 3.5m 3.2m

为 (s = 8, E = 200 J)、(s = 12, E = 300 J)、(s =
16, E = 400 J) 和 (s = 20, E = 500 J). 采用算法
单次运行所耗费的 CPU 时间来衡量其计算量. 表
6 展示了每种场景 (包括例 1) 下 4 种方法经 500 次
MC 仿真平均后的 OSPA 误差终值和 CPU 耗时.
从表 6 可以看出, 随着传感器个数的增加,
1) 4 种方法的 OSPA 误差以及建议的多目标

MSE 界均有所下降. 误差界 + 穷尽法总保持最优
且最接近建议的界, CS 散度 + 穷尽法总是最差. 尽
管误差界 + 混合罚函数和误差界 + 复合形这两种
子最优的方法当传感器数目较多时陷入局部极值点

的可能性增大, 导致它俩相比误差界 + 穷尽法的
OSPA 误差增幅会稍有提高, 但仍与后者相接近. 然
而, 当传感器数目多到一定程度时, 4 种方法跟踪精
度的提高幅度变得相对较小, 并且它们的 OSPA 值
也相差不大, 此时可理解为多目标跟踪性能的提高
达到“饱和”状态.

2) 在计算时间方面, 误差界 + 混合罚函数法的
增长速度最慢, 其次为误差界 + 复合形法, 这两种
子最优的方法增长速度又明显慢于 CS 散度 + 穷尽
法和误差界 + 穷尽法, 后两者的计算时间基本相差
不大. 当传感器个数较少时, 误差界 + 复合形法的
计算时间最短, 误差界 + 混合罚函数法略次之, 但
两种子最优的方法相对两种穷尽法计算速度提高并

不明显; 当传感器个数较多时, 两种子最优方法的计
算速度显著快于两种穷尽法, 且误差界 + 混合罚函
数法超过误差界 + 复合形法成为计算时间最短的算
法. 这是由于传感器个数较多导致所优化的控制矢
量维数也较高, 此时复合形法的收敛时间会明显增
加.

5 结论与展望

本文提出了一种带约束条件的针对多目标跟踪

系统的多传感器控制算法. 该算法以多目标 MSE
界作为传感器控制的代价函数. 采用 2 阶 OSPA 测
度定义多目标状态集和估计集的误差, 并将多目标
Bayes 递推建模为一个 δ-GLMB RFS. 为了降低计
算代价, 建议采用混合罚函数法和复合形法这两种

子最优的算法来替代穷尽搜索法求解该有约束的优

化问题. 仿真结果表明对于观测性能相差较大且有
约束存在的多传感器控制系统, 本方法的多目标跟
踪精度明显优于 CS 散度法等基于GCI 准则的多传
感器控制算法. 并且当传感器个数较多时, 采用所建
议的子最优算法相比采用穷尽搜索法, 其计算时间
显著缩短而最终的多目标跟踪精度损失很小.
后续工作将聚焦于:
1) 当监控区域内存在大数量的传感器时, 需要

将传感器选择和控制问题统一研究.
2) 将本文现有成果扩展到分布式处理结构.

附录A

应用条件概率公式, 后验概率 P
( |XXX| = n|Z1:s, u1:s

)

可写为

P
( |XXX| = n|Z1:s, u1:s) =

P
( |XXX| = n, Z1:s

∣∣ u1:s
)

P (Z1:s|u1:s)
(A1)

式中, 分子 P
( |XXX| = n, Z1:s

∣∣ u1:s
)
表示以 u1:s 为条件的(|XXX| = n, Z1:s

)
的联合概率, 它可由下式获得:

P
( |XXX| = n, Z1:s

∣∣ u1:s) =

1

n!

∑

`1:n∈Ln

∫

Xn

f
(
XXXn, Z1:s

∣∣ u1:s) dx1:n =

1

n!

∑

`1:n∈Ln

∫

Xn

s∏
i=1

gi
(
Zi

∣∣∣XXXn, ui
)
π+ (XXXn) dx1:n

(A2)

将假设 2 和式 (7) 代入式 (61) 并积分后可得:

P
( |XXX| = n, Z1:s

∣∣ u1:s) =

1

n!

∑

`1:n∈Ln

∑

ξ∈Ξ

∆(XXXn) ω
(I,ξ)
+

∑

θ1:s∈Θ1:s

〈
p
(ξ)
+ (·, `) ,

s∏
i=1

δ(θi)−1({0:|Zi|})(I)ψi
Zi,ui

(
·, `; θi

)〉I

=

∑

(I,ξ)∈Fn(L)×Ξ

ω
(I,ξ)
+

∑

θ1:s∈Θ1:s

〈
p
(ξ)
+ (·, `) ,

s∏
i=1

δ(θi)−1({0:|Zi|})(I)ψi
Zi,ui

(
·, `; θi

)〉I

(A3)

上式中最后一行根据文献 [7] 的引理 12 得到.
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根据全概率公式可将式 (60) 的分母 P
(
Z1:s

∣∣ u1:s
)
写

为

P
(
Z1:s

∣∣ u1:s) =

∞∑
n=0

P
( |XXX| = n, Z1:s

∣∣ u1:s) =

∑

(I,ξ)∈F(L)×Ξ

ω
(I,ξ)
+

∑

θ1:s∈Θ1:s

〈
p
(ξ)
+ (·, `) ,

s∏
i=1

δ(θi)−1({0:|Zi|})(I)ψi
Zi,ui

(
·, `; θi

)〉I

(A4)

MAP 检测准则判定 |X̂XX| = n̂, 若

n̂ = arg max
n

{
P

( |XXX| = n|Z1:s, u1:s)} (A5)

将式 (62) 和式 (63) 代入式 (60) 后再将所得结果代入

式 (64), 最终可得式 (18) 和式 (19). ¤

附录 B

根据式 (11) 所示的标签 RFS 积分定义和式 (20), 式

(14) 可重写为

σ2 (
u1:s) =

∞∑
ms=0

· · ·
∞∑

m1=0

∞∑
n=0

Ωn,m1:s
(
u1:s

)

m1! · · ·ms!n!
×

∑

`1:n∈Ln

∫

Zs
ms

· · ·
∫

Z1
m1

∫

Xn

q
(
XXXn, Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s)×

e2
(
XXXn, X̂XX

)
dx1:ndz1

1:m1 · · · dzs
1:ms (B1)

其中, Ωn,m1:s
(
u1:s

)
如式 (21) 和式 (23) 所示.

利用引理 1 将式 (65) 的积分区域 Z1:s
0,m1:s , Z1:s

1,m1:s ,

· · · ,Z1:s
∞,m1:s , σ2

(
u1:s

)
又可写为

σ2 (
u1:s) =

∞∑
ms=0

· · ·
∞∑

m1=0

∞∑
n=0

Ωn,m1:s
(
u1:s

)

m1! · · ·ms!n!
×

∞∑

n̂=0

∑

`1:n∈Ln

∫

Zs
n̂,ms

· · ·
∫

Z1
n̂,m1

∫

Xn

q
(
XXXn, Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s)×

e2
(
XXXn, X̂XX n̂

)
dx1:ndz1

1:m1 · · · dzs
1:ms (B2)

再根据假设 1 可得:

σ2 (
u1:s) =

∞∑
ms=0

· · ·
∞∑

m1=0

∞∑
n=0

Ωn,m1:s
(
u1:s

)

m1! · · ·ms!n!
×

∞∑

n̂=0,n+n̂>0

∑

`1:n∈Ln

1

max(n̂, n)
×

∫

Zs
n̂,ms

· · ·
∫

Z1
n̂,m1

∫

Xn

q
(
XXXn, Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s)×

(
min

τ∈Γmax(n̂,n)

min(n̂,n)∑
i=1

min
(
c2, ‖xi − x̂τi‖2

)
+

c2abs (n̂− n)

)
dx1:ndz1

1:m1 · · · dzs
1:ms (B3)

记

τ∗ = arg min
τ∈Γmax(n̂,n)





min(n̂,n)∑
i=1

min
(
c2, ‖xi − x̂τi‖2

)



(B4)

表示 Γmax(n̂,n) 中使得
∑min(n̂,n)

i=1 min
(
c2, ‖xi − x̂τi‖2

)
最小

的排序, 那么式 (B3) 又可写为

σ2 (
u1:s) =

∞∑
ms=0

· · ·
∞∑

m1=0

∞∑
n=0

∞∑

n̂=0,n+n̂>0

Ωn,m1:s
(
u1:s

)
$n̂,n,m1:s

(
u1:s

)

m1! · · ·ms!n!
·

1

max(n̂, n)

(
min(n̂,n)∑

i=1

min

(
c2,

1

$n̂,n,m1:s (u1:s)

∑

`1:n∈Ln

∫

Zs
n̂,ms

· · ·
∫

Z1
n̂,m1

∫

Xn

q
(
Xn, Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s)×

∥∥∥xi − x̂τ∗i

∥∥∥
2

dx1:ndz1
1:m1 · · · dzs

1:ms

)
+ c2abs (n̂− n)

)

(B5)

其中, $n̂,n,m1:s
(
u1:s

)
如式 (22) 和 (24) 所示.

利用式 (29) 定义的边缘密度 qn

(
xxx, Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s
)
, 式

(69) 中的积分项可重写为

∑

`1:n∈Ln

∫

Zs
n̂,ms

· · ·
∫

Z1
n̂,m1

∫

Xn

q
(
XXXn, Z1:s

m1:s×
∣∣ u1:s)×

∥∥∥xi − x̂τ∗i

∥∥∥
2

dx1:ndz1
1:m1 · · · dzs

1:ms =
∫

Zs
n̂,ms

· · ·
∫

Z1
n̂,m1

∫

X1
qn

(
x, Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s)×

L∑

l=1

(
xl − x̂l

τ∗i

)2

dxdz1
1:m1 · · · dzs

1:ms (B6)

式中, qn

(
x, Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s
)
为式 (31) 的无标签版.

根据假设 3 可知估计器为无偏的, 那么可对式 (70) 应

用式 (4) 所示的 RFS 观测下的信息不等式,

∫

Zs
n̂,ms

· · ·
∫

Z1
n̂,m1

∫

X1
qn

(
x, Z1:s

m1:s

∣∣ u1:s)×
(
xl − x̂l

τ∗i

)2

dxdz1
1:m1 · · · dzs

1:ms ≥
[
J−1

n̂,n,m1:s

(
u1:s)]l,l

, l = 1, · · · , L (B7)

其中, Jn̂,n,m1:s
(
u1:s

)
如式 (35) 所示.

将式 (71) 代入式 (70) 后再将所得结果代入式 (69), 最

终可得式 (32)∼ (34). ¤
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