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摘    要   针对感知范围受限的分布式传感网多目标跟踪问题, 在多伯努利滤波跟踪理论基础上提出分布式视场互补多伯

努利关联算术平均融合跟踪方法. 首先, 通过视场互补扩大传感器感知范围, 其中, 局部公共区域只互补一次以降低计算成

本. 其次, 每个传感器分别运行局部多伯努利滤波器, 并将滤波后验结果与相邻传感器进行泛洪通信使得每个传感器获取多

个相邻传感器的后验信息. 随后, 通过距离划分进行多伯努利关联, 将对应于同一目标的伯努利分量关联到同一个子集中,
并对每个关联子集进行算术平均融合完成融合状态估计. 仿真实验表明, 所提方法在有限感知范围的分布式传感器网络中

能有效地进行多目标跟踪.
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Abstract   In order to solve the problem of multi-target tracking in distributed sensor networks with limited sens-
ing range (LSR), a distributed arithmetic average (AA) fusion multi-Bernoulli filter is proposed based on field of
view complementation and multi-Bernoulli association. First, the sensor＇s sensing range is expanded by comple-
menting the field of view, in which the local common areas are complemented only once to reduce the calculation
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sensors. Then, multi-Bernoulli correlation is performed by distance division to associate Bernoulli components cor-
responding to the same target to the same subset, and the AA fusion is performed for each associated subset to
complete fusion state estimation. Simulation results show that the proposed method can effectively track multiple
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分布式传感器网络[1−3] 是由许多在空间上分布

的, 相互连接的传感器组成, 且每个传感器在监测

范围内有独立的检测能力和独立的计算能力. 相比

于集中式多传感器[4], 分布式传感器网络具有可扩

展性强, 环境适应能力强, 通信成本低, 抗局部节点

故障能力强等优点. 因此, 分布式传感器网络已经

被广泛的应用于多目标跟踪, 导航, 工业监控, 容错

控制等领域. 一般而言, 利用分布式传感器网络进

行多目标跟踪包含两个组成部分, 即多目标滤波过

程和相邻传感器之间的信息通信融合, 如何设计合

理有效的滤波融合方案是其关键.
Mahler 和 Vo 等在随机有限集 (Random fi-

nite set, RFS)理论的基础上提出了一系列多目标

跟踪滤波器 [5], 例如概率假设密度 [6] (Probability
hypothesis density, PHD)滤波器, 势概率假设[7]
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(Cardinalized PHD, CPHD)滤波器, 多伯努利[8−9] (Mu-
lti-target multi-Bernoulli, MeMBer)滤波器等. 与
PHD滤波器和 CPHD 滤波器传递后验分布的一阶

矩和势分布不同, MeMBer 滤波器将每个目标建模

为伯努利 RFS, 然后直接递归传递服从多伯努利分

布的基于轨迹的近似后验多目标密度参数, 且在一

段时间内维持多个伯努利分量, 每个伯努利分量都

对应一个潜在的轨迹, 使得MeMBer滤波器的性能

更优, 并且已经被成功运用到许多实际问题中. 随
机有限集理论与方法的不断发展和完善也极大促进

了分布式多目标跟踪研究. 特别是, 基于分布式传感

器网络实现的MeMBer滤波器展现了优越性能[10−12].
分布式传感器网络协同滤波的关键在于相邻传

感器之间的通信融合, 合理的通信融合方法能有效

地提高目标跟踪性能. 目前, 基于信息平均共识[13]

的融合方法针对未知关联的分布式传感器网络表现

出了鲁棒性和稳健性, 主要的平均共识融合方法有

算术平均 (Arithmetic average, AA)融合和几何平

均 (Geometric average, GA)融合方法[14]. 其中, 基
于广义协方差交叉[15−17] (Generalized covariance in-
tersection, GCI)的MeMBer 融合就是一种 GA 融
合方法, 又称为指数混合密度 (Exponential mix-
ture density, EMD) 方法, 该方法使得融合密度的

K-L散度和[18] 最小化. GA融合方法容易出现重复

计算问题[16] 且在局部传感器出现故障时会使融合

性能下降[14, 19], 基于 AA融合方法[20−21] 能有效地进

行鲁棒, 近似次优的分布式融合, 能够有效应对不

同信源之间任意的关联关系, 且有较强的抗局部故

障和高频漏检的能力, 近年来引起了国际学术界注

意[22−23]. 基于 AA融合的分布式多目标跟踪器目前

尚无中文文献报道.
然而目前在分布式传感器多目标跟踪设计中,

大多数都假设所有传感器有相同的检测能力和相同

的感知范围. 在实际应用中, 每个传感器的感知范

围或检测能力是有限的[24−31], 单个传感器只能对视

野 (Fields of view, FoV)范围内的区域进行检测,
Gan Jonathan等[26] 将传感器的检测视野分为局部

公共视野和外部视野, 然后对公共视野的后验 PHD
粒子集进行融合. 信息加权共识[27] 滤波器中通过对

先验信息和量测适当的加权进行相邻传感器间的通

信共享目标状态信息和局部信息, 最大化后验参数

来进行有限感知范围 (Limited sensing range,
LSR)中的目标跟踪. 自适应分布式算法[28] 通过局

部信息交换, 对当前得到的量测给予更高的权重调

优增益, 从而实现目标状态估计. 李天成等[29] 通过

AA融合方法实现有限传感范围的分布式 PHD 滤

波, 将传感器网络范围分为局部公共视野和外部视

野, 对于局部公共视野部分通过粒子交换和局部

扩散 AA融合, 但未考虑非公共区域的互补融合.
李溯琪等 [30−31] 通过相邻传感器之间的通信, 采用

GCI融合方法实现有限感知范围的多伯努利多目

标跟踪. 针对不同传感器视场重叠和非重叠导致的

复杂的补偿性融合问题[29], 本文考虑通过对传感器

的视场进行互补, 首次研究多伯努利滤波与 AA融

合在有限感知范围分布式多传感器网络中的多目标

跟踪问题.
本文主要解决的问题和方法创新在于: 1)由于

传感器的 FoV有限, 不能得到整个场景的量测信

息, 提出视场互补原则弥补传感器 FoV外的量测,
即对传感器 FoV外的区域, 通过其他传感器的量测

进行互补, 其中, 局部公共区域只能互补一次, 从而

避免对同一区域进行重复互补以减少计算量, 同时

还可避免滤波后多传感器后验信息融合进行复杂的

补偿性融合问题. 2)针对多伯努利滤波中不同的伯

努利分量代表不同的目标而不能直接对伯努利后验

密度进行 AA融合的问题, 采用伯努利关联 AA融

合方法, 即每个局部传感器单独运行MeMBer滤波

并与相邻传感器通信共享后验信息, 对共享结果按

距离划分进行伯努利关联将可能是同一目标的伯努

利分量关联到同一子集中, 随后对不同的关联子集

进行伯努利后验 AA融合并完成融合状态估计. 3)
最后通过序贯蒙特卡洛[9, 32−33] (Sequential Monte
Carlo, SMC)方法实现所提出的多伯努利关联 AA
融合, 为了减少通信成本和计算成本以及满足伯努

利关联的需要, 本文将粒子后验分布进行参数化转

化, 从而实现高效的高斯参数通信与融合. 

1    问题背景及模型
 

1.1    多伯努利随机有限集

x

X

z Z

X Z

F(X)

本文采用一般的惯例, 对于单目标状态用小写

英文字母表示, 如 . 若是多目标状态则用大写的英

文字母表示, 如 . 单个量测用小写的英文字母表

示, 如 , 多量测信息用大写的英文字母表示, 如 .
此外用白斜体的英文大写字母表示空间, 如目标空

间 , 量测空间 , 空间的所有有限子集的集合表

示成 .

k Xk = {x1, x2, · · · , xn} ∈
F(X) xi ∈ X n = |Xk| k − 1

xk−1 pS, k

在多目标检测跟踪中, 每个时刻的目标状态和

目标个数都是随机的, 故将目标状态建模为 RFS.
设  时刻的目标状态表示为 

,  , 其中  表示目标个数.  
时刻的目标状态  要么以存活概率  要么以
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1− pS, k k

pb, k k

Xk

概率  消失. 另外, 在  时刻也可能有新生目

标的出现, 其新生概率为 , 故  时刻的目标状态

 可建模为

Xk =

 ∪
xk−1∈Xk−1

Sk|k−1(xk−1)

 ∪ Γk (1)

Sk|k−1(xk−1) k − 1

Γk k

其中,   表示从  时刻存活目标状态

的 RFS,   为  时刻新生目标状态的 RFS.
s k

Zs, k =
{
z1
k, s, · · · , z

ms, k

k, s

}
∈ F(Z) ms, k

zi
k, s

k xk s

pds gs, k(z
i
s, k|xk)

zi
s, k ∈ Zs, k k s

传感器   在   时刻的量测也建模为 RFS, 即

,  其中   表示

量测的个数,   可能是目标量测也可能是杂波量

测. 对于  时刻的目标状态 , 每个传感器  都依

检测概率  产生一个其似然函数为  的

目标量测 , 故  时刻在传感器  上的量

测集建模为

Zk, s =

[ ∪
xk∈Xk

θk, s(xk)

]
∪Kk, s (2)

θk, s(xk) Kk, s其中  表示目标量测 RFS,   表示杂波

量测 RFS.
X M

X(l)

多伯努利随机有限集  是  个相互独立的伯

努利随机有限集  的并集, 即:

X =

M∪
l=1

X(l) (3)

X(l)

1− r(l) r(l)
其中, 每个伯努利 RFS  要么是空的, 其概率为

, 要么有一个其概率为  的元素, 且在状态

空间中的分布服从概率密度函数 (Probability den-
sity function, PDF)[7]. 即, 伯努利 RFS的 PDF为:

π(X(l)) =


1− r(l), if X(l) = ∅

r(l)p(l)(x), if X(l) = {x}

0, otherwise

(4)

X π(X){
(r(l), p(l)(x))

}M
l=1

M

r(l) l

p(l)(x) l

π(X)

多伯努利随机有限集  的概率密度  可以

完全由一组  进行描述, 其中  表

示伯努利分量数,   表示第  个伯努利分量的存在

概率,   为第  个伯努利分量的概率密度函数,
则概率密度  表示为:

π({x1, x2, · · · , xn}) =

π(∅)
∑

1≤i1 ̸=···̸=in≤M

n∏
j=1

r(i
j)p(i

j)(xj)

1− r(ij)
(5)

n = {1, · · · , M} π(∅) =
∏M

j=1
1− r(i

j)其中 ,    .
 

1.2    基于 LSR 的分布式传感器网络模型

考虑由一组 LSR的传感器组成的传感器网络,

(S, E)
S = {1, 2, · · · , S}

E ⊆ S × S
(i, j) ∈ E (j, i) ∈ E i

j (i, j) /∈ E
i j

j Sj := {i ∈ S|(i, j) ∈
E} j ∀t ∈ N
Sj(t) t j

Sj(≤ t) := ∪t
iSj(i)

t j

Sj(1) = Sj , Sj(0) = j FoVs s

R

其拓扑结构可以表示为一个无向连接图 , 其
中  为图的节点集合, 即传感器节

点集合,   为图的边, 代表通信链路. 例如,
 或  表示的是传感器节点  与传感

器节点  之间是可以相互连接的,   表示传

感器节点  与传感器节点  之间不能互通. 与传感器

 相邻的所有传感器的集合记为 

, 其中并不包含传感器节点 . 另外, 对 , 用
 表示经过  步通信可以到达传感器节点  的所

有传感器节点的集合, 用  表示不

超过  步通信可以到达传感器节点  的传感器的集

合, 故  . 用   表示传感器  

的检测范围,   表示传感器网络中所有传感器的监

视区域. 如图 1是由 3个传感范围有限的传感器组

成的网络, 则第 1个传感器的检测范围表示为

FoV1 = R1 ∪R4 ∪R6 ∪R7 (6)

Ri i ∀i ̸= j Ri ∩Rj = ∅
R

其中  表示第  个区域, 满足 ,  .
整个分布式网络的监视区域  为

R =

7∪
i=1

Ri (7)

  


1

S1

S2


3


5


2


7


6


4

S3

 

图 1   有限传感范围分布式传感器网络

Fig. 1    Distributed sensor networks with
limited sensing range

  

1.3    伯努利 AA 融合

fi(X)

wi ≥ 0 i = 1, · · · , S
∑S

i=1
wi =

1

假设每个传感器节点的局部融合密度为   , 相

应的融合权重  其中 , 且 

, 则 AA融合定义如下:

fAA(X) :=

S∑
i=1

wifi(X) (8)

文献 [18, 21]指出, AA融合结果相对于各个局

部融合密度的 K-L散度的加权和最小, 即:
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fAA(X) = argmin
g(X)

S∑
i=1

wiDKL(fi(X)||g(X)) (9)

g(X) f(X)其中  关于  的 K-L散度如下

DKL(f(X)||g(X)) =

∫
X
f(X)lg

f(X)

g(X)
δX (10)

事实上, 将上述 K-L散度换成欧氏平方距离仍

然成立[10]. 上述结果意味着, AA融合是对不同信息

源最小信息熵的近似, 其保留了不同信源的全部信息. 

2    分布式有限感知网络视场互补原则

s FoVs ZFoVs
s

R7 R4 R5

R6

在基于 LSR的分布式传感器网络中, 每个传感

器  只能在自己的  内产生相应的量测集 ,
通常无法实现对整个跟踪场景内的所有目标进行检

测. 要对整个跟踪场景内所有目标进行检测和跟踪,
需要不同传感器之间相互协作完成量测信息共享,
而直接将每个传感器上的所有量测信息共享到同一

个传感器上, 由于不同传感器之间存在重复视场使

得这些区域的量测信息被重复共享, 从而导致滤波

过程中会出现组合爆炸问题, 计算成本高[31]. 如图 1
所示, 由 3个视场受限的传感器组成的分布式网络

中, 当传感器 2和传感器 3 对传感器 1进行量测信

息共享时,    区域就被重复共享 2 次,   ,   ,
 都被重复互补 1次, 导致在传感器 1上有很多重

复区域的量测数据, 增加了计算成本. 为此, 本文提

出视场互补方法在保证每个传感器有效进行多目标

跟踪的同时降低计算量.
k

Zk =
{
ZFoV1

1, k , ZFoV2

2, k , · · · ,

ZFoVS

S, k

}
s FoVs

ZFoVs

s, k =
{
z1
s, k, z

2
s, k, · · · , z

ms, k

s, k

}
ms, k

s k S

在有限感知范围的分布式传感器网络中, 设 

时刻所有传感器的量测集为 

, 其中, 第  个传感器在其  内产生的量

测集为 ,   为第

 个传感器在  时刻检测到量测的个数,   表示传

感器的个数, 则式 (7)表示的整个场景的范围在此

重新表示为:

R =

S∪
i=1

FoVi (11)

s FoVs

i = 1, 2, · · · ,
S. i ̸= s i (i ̸= s)

s FoVi

FoVi

当对第  个传感器进行视场互补时, 只需对 

范围外的区域进行互补, 依次按照传感器 

 的顺序进行. 设到第  个传感器对传

感器  互补时, 需要通过  进行互补, 此时, 在
 中已互补的区域为:

Rc, i = FoVi ∩

 i−1∪
j=1, j ̸=s

FoVj

 ∪ FoVs

 (12)

FoVi s故在  中未对传感器  互补的区域为

Ru, i = FoVi −Rc, i (13)

FoVi −Rc, i FoVi Rc, i其中,   表示属于  但不属于  的区域.
i s

Ru, i Z
Ru, i

s, k

s i

s

Z
Ru, i

s, k

v
Ru, i

i, k

s

s s

由 (12)和 (13)得到传感器  对第  个传感器未

互补的区域  后, 将该区域内的量测信息 

共享到传感器  的视场中, 从而完成传感器  对传

感器  互补视场的量测共享. 由于不同传感器对于

同一区域检测到的量测信息都是存在噪声的, 不会

是完全相同的, 故共享互补视场量测信息  时

适当地添加噪声   以增加量测信息的随机性,

然后进行下一个传感器对传感器  的互补. 当完成

所有传感器对传感器  的视场互补后, 传感器  上

的量测集为:

ZR
s, k = ZFoVs

s, k ∪

 ∪
i∈S, i ̸=s

(
Z

Ru, i

i, k +v
Ru, i

i, k

) (14)

v
Ru, i

i, k ∼ N (z;0, Rk) (15)

v
Ru, i

i, k Rk

k

k

ZR
k =

{
ZR

1, k, Z
R
2, k, · · · , ZR

S, k

}
其中  表示服从高斯分布的量测噪声,   为第

 时刻量测噪声协方差矩阵. 对每个传感器通过上

述视场互补方法进行量测共享后, 得到  时刻最终

的量测集为 .

注 1. 上述视场互补方法是按照传感器编号的

顺序依次进行视场互补的, 因此不同的编号方式会

导致最终传感器互补的结果是存在差异, 由于后续

的融合跟踪仍需要进行相邻传感器之间后验信息通

信融合, 从而传感器互补结果的差异对后续融合跟

踪性能的影响不明显.
视场互补完成后, 每个局部传感器都包含了传

感网中所有传感器能观测到的场景内的量测信息,
且局部公共视场内的量测不会重复共享. 本节所提

的视场互补原则对于视场受限的分布式传感器之间

的后验通信融合是有必要的. 首先, 直接进行相邻

传感器之间的后验信息通信融合, 由于每个传感器

的视场有限, 与相邻传感器通信后也不能保证局部

传感器包含整个跟踪场景的后验信息, 故仍会发生

漏跟或者误跟. 其次, 即使和足够多的相邻传感器

通信之后使得通信结果包含整个场景的后验信息,
在融合的时仍需考虑公共视场和非公共视场的补偿

性融合问题[27], 但通过视场互补后, 无需考虑补偿

性融合问题, 使得融合更加方便. 此外, 每个传感器

运行多伯努利滤波时, 目标的新生也会对跟踪性能

产生很大的影响. 不进行视场互补的情况下, 每个

传感器滤波时都只能在局部视场内进行新生, 容易

导致目标不能及时的被检测到; 进行视场互补后,
目标新生范围可扩展到整个场景, 每个新生目标都

能同时通过多个传感器的量测进行跟踪, 部分传感
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器没有及时跟踪上新生目标, 也可以通过其他传感

器弥补, 有效提高跟踪性能. 

3    分布式多伯努利关联 AA 融合

本节在视场互补的基础上介绍多伯努利关联

AA融合方法的实现. 

3.1    多伯努利滤波

r p(x)

p(x) {wj , xj}Lj=1 L

s = 1, · · · , S{
rls, k, p

(
xl
s, k

)}Ms, k

l=1
Ms, k

s xl
s, k =

{
xl, 1
s, k,

xl, 2
s, k, · · · , x

l, Ll

s, k

}
l

W l
s, k=

{
w1

s, k, w
2
s, k, · · · ,

wLl

s, k

}

文献 [8]提出的MeMBer滤波在目标估计时存

在势偏差, 而文献 [9] 中所提的势平衡 MeMBer
(Cardinality balance MeMBer, CBMeMBer)滤波

继承了 MeMBer滤波的优点并能准确的估计目标

数, 故本文在每个传感器上运行 CBMeMBer滤波.
通过第 2章的介绍, 每个伯努利分量的后验概率密

度都由存在概率  和目标状态的 PDF  表示, 其
 由一组带权重的粒子  表示,   为粒

子数, 这样算法模型不再局限于高斯噪声和模型假

设, 具有更好的普适性. 在分布式传感器网络中, 每
个局部传感器  对当前的多伯努利后验

密度  预测和更新, 其中,   表

示第  个传感器上当前伯努利分量数目,  

 表示第  个伯努利成分的粒子集, 且

每个粒子对应的权重表示为 

. CBMeMBer滤波详细的预测, 更新, 修剪和

截断步骤参见文献 [9], 通过 SMC方法实现时, 需
要对每个粒子都进行预测和更新, SMC实现的预

测更新过程如下:
k − 1 s{

rls, k−1, p
(
xl
s, k−1

)}Ms, k−1

l=1

{
rls, k−1,{

wj
s, k−1, x

l, j
s, k−1

}Ll, k−1

j=1

}Ms, k−1

l=1{
rls, k|k−1, p

(
xl
s, k|k−1

)}Ms, k|k−1

l=1

1)预测: 假设  时刻传感器  上的多伯努利

后验   表示为    

, 预测后的后验信息

为    , 其中包括存活

多伯努利后验信息和新生多伯努利后验信息, 存活

后验信息的预测计算如下:

rls, k|k−1 = rls, k−1

Ll, k−1∑
j=1

wl, j
s, k−1pS, k

(
xl, j
s, k−1

)
(16)

p
(
xl
s, k|k−1

)
=

Ll, k−1∑
j=1

w̃l, j
s, k−1δxl, j

s, k|k−1
(x) (17)

δxl, j
s, k|k−1

(x) w̃l, j
s, k−1其中,   为狄拉克函数,   为归一化

权重, 计算如下:

w̃l, j
s, k−1 =

wl, j
s, k−1

Ll, k−1∑
j=1

wl, j
s, k−1

k s{
rls, k|k−1, p

(
xl
s, k|k−1

)}Ms, k|k−1

l=1
p
(
xl
s, k|k−1

)
{
wj

s, k|k−1, x
l, j
s, k|k−1

}Ll, k|k−1

j=1{
rls, k, p

(
xl
s, k

)}Ms, k

l=1{
rls, k, L, pL

(
xl
s, k

)}Ms, k, L

l=1{
rls, k, U , pU

(
xl
s, k

)}Ms, k, U

l=1

2)更新: 在  时刻传感器  上预测的多伯努利后验

为  其中 

由一组带权值的粒子  表示,

更新后的多伯努利后验密度为 ,

由遗留后验   和量测更新

后验  组成, 计算如下:

rls, k, L =

rls, k|k−1

(
1−

Ll, k|k−1∑
j=1

wl, j
s, k|k−1PD

(
xl, j
s, k|k−1

))

1− rls, k|k−1

(
Ll, k|k−1∑

j=1

wl, j
s, k|k−1PD

(
xl, j
s, k|k−1

))
(18)

pL(x
l
s, k) =

Ll, k|k−1∑
j=1

w̃l, j
s, k|k−1δxl, j

s, k|k−1
(x) (19)

pU (x
l
s, k) =

Ll, k|k−1∑
j=1

w̃l, j
s, k|k−1(Z

R
s, k)δxl, j

s, k|k−1
(x) (21)

w̃l, j
s, k|k−1

(
ZR

s, k

)
g
(
ZR

s, k|x
j
k

)
其中  为归一化权重,   为

高斯似然函数. 

3.2    粒子后验分布的参数化

{
rls, k,

{
xl, j
s, k, w

j
s, k

}Ll

j

}Ms, k

l=1

N
(
x;ul

s, k, P
l
s, k

)
, l = 1, · · · ,

Ms, k us, k

Ps, k

各传感器局部多伯努利滤波完成后, 需要进行

传感器之间的通信融合. 虽然粒子后验分布可以理

论上逼近任意后验分布[34], 但是对粒子集进行通信时,
通信成本高, 为节省相邻传感器之间的通信成本以

及后续伯努利关联的需要, 将每个用粒子集表示的

伯努利分量  后验参数化为

服从高斯概率密度函数 

 的高斯分量, 其中   表示粒子集的加权均

值,   表示高斯分量的协方差矩阵. 详细的后验

参数化如下:
 

rls, k, U =

rls, k|k−1

(
Ll, k|k−1∑

j=1

g
(
ZR

s, k|x
j
k

)
wl, j

s, k|k−1PD

(
xl, j
s, k|k−1

))

1−rls, k|k−1+rls, k|k−1

(
Ll, k|k−1∑

j=1

g
(
ZR

s, k|x
j
k

)
wl, j

s, k|k−1PD

(
xl, j
s, k|k−1

)) (20)
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ul
s, k =

Ll∑
i=1

w̄i
s, kx

l, i
s, k (22)

P l
s, k =

Ll∑
i=1

w̄i
s, k

(
xi
s, k − ul

s, k

) (
xi
s, k − ul

s, k

)T
(23)

Ll l

w̄i
s, k

其中  为第  个伯努利分量的粒子数, 归一化权重

 计算如下:

w̄i
s, k =

wi
s, k

Ll∑
i=1

wi
s, k

 

3.3    伯努利关联 AA 融合

t = 0, 1, · · · , T Ss(t) s

t

s = 1, · · · , S t

通过相邻传感器之间的信息通信, 使得每个传

感器都包含相邻传感器的后验信息. 文献 [19−21]
中的泛洪通信方法有较快地收敛速度, 而且可以有

效应对有限视场 FoV不完全重合场景[29], 故本文使

用该方法进行相邻传感器之间的通信. 设传感器间

通信迭代次数为  ,    表示与第  

个传感器的距离为  的相邻传感器的集合. 传感器

 迭代  次之后, 该传感器上的后验概率

密度集合为

π
(t)
s, k(X) = ∪

j∈Ss(≤t)
πj, k(Xj) (24)

t = 0 π
(0)
s, k(X) = πs, k(X)其中,   时,  .

r p(x)

t

用存在概率  和空间分布  以及粒子集进行

描述时, 迭代  次之后可表示如下:{
rls, k(t), x

l
s, k(t), W

l
s, k(t)

}Ms, k(t)

l=1
=

∪
j∈Ss(≤t)

{
rlj, k, x

l
j, k, W

l
j, k

}Mj, k

l=1
(25)

其中

Ms, k(t) = Ms, k +
∑

j∈Ss(≤t)

Mj, k (26)

由于已经进行了伯努利粒子后验参数化, 故通

信后的结果可重新表示为:{
rls, k(t), u

l
s, k(t), P

l
s, k(t)

}Ms, k(t)

l=1
=

∪
j∈Ss(≤t)

{
rlj, k, u

l
j, k, P

l
j, k

}Mj, k

l=1
(27)

s = 1, · · · , S
πs(X)

通信完成之后, 在每个传感器节点上进行局部

多伯努利 AA融合操作. 由第 1.3节的介绍可知, 在
单伯努利滤波中, 设每个传感器  滤波

后的的伯努利后验概率密度为 , 则通信后传

感器之间的伯努利 AA融合为[21]:

πAA(X) =

S∑
s=1

wsπs(X) (28)

πs(X)

s s′ ∈ Ss(≤ t)

ui
s, k uj

s, k

但在 CBMeMBer滤波中, 由于每个传感器的

后验密度  都是多伯努利随机参数集形式的,
每个伯努利成分代表不同的目标, 故不能直接用式

(28)进行融合[10]. 本文通过对通信后的伯努利分量

进行关联, 将同一目标的伯努利分量关联到同一个

子集中, 然后对每一个关联子集用式 (28)进行 AA
融合. 伯努利分量的关联采用距离关联法[19], 计算

传感器   上通信后来自不同传感器   的

伯努利分量后验参数化的高斯均值  和  之

间的马氏距离:

d =
(
ui
s, k − uj

s′, k

)T
Q−1

s, k

(
ui
s, k − uj

s′, k

)
(29)

Q−1
s, k

Dmax

d < Dmax

Dmax

ui
s, k uj

s, k

Dmax

其中,   为过程噪声协方差矩阵矩阵的逆矩阵,

需要设置门限阈值  控制关联分组. 如果这两个

伯努利分量之间的距离 , 则认为由这两个

伯努利分量表示的是同一个目标, 故把这两个伯努

利分量放入到同一个子集中. 门限阈值  的设置

有一个明确的物理意义, 它表明状态  和状态 

之间的距离不超过标准偏差  的概率[35] 或概率

的一个下限, 该概率的计算为:

Pr
[(

ui
s, k − uj

s′, k

)T
Q−1

s, k

(
ui
s, k − uj

s′, k

)
≤

D2
max

]
≤ γ

(
N

2
,
D2

max
2

)
(30)

N γ其中,   表示目标状态的个数,   表示不完全卡方

分布. 下面通过一个简单的实例说明距离划分关联

方法.

k

πs(X) ={
rls, k, p

(
xl
s, k

)}Ms, k

l=1
, s=1, 2 M1, k=3, M2, k=

2 p
(
xl
s, k

)
p
(
x1
1, k

)
=

N (x; 10, 100) p
(
x2
1, k

)
= N (x; 150, 100) p

(
x3
1, k

)
=

N (x; 360, 100) p
(
x1
2, k

)
= N (x; 350, 100) p

(
x2
2, k

)
=

N (x; 17, 100)

例 1. 考虑在一个跟踪场景中用 2个传感器进

行多目标跟踪的情况. 在  时刻, 两个传感器都运

行 CBMeMBer 滤波 ,  其参数化后验为  

, 其中,  

, 其空间分布  服从的高斯分布为 

,  ,  

,  ,  

.
Dmax = 50

p
(
x1
1, k

)
p
(
x2
2, k

)
Dmax

p
(
x1
1, k

)
p
(
x2
2, k

)
p
(
x3
1, k

)
p
(
x1
2, k

)
设置距离阈值 , 通过上述距离划分方

法可知  与  间的距离小于阈值 ,

故认为   与   表示的为同一个目标 .

同理,   与  的距离也小于阈值, 同样

认为是同一个目标. 需要注意的是, 该方法对同一

时刻目标交叉的情况无法有效地区分.
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k

s Cs, k

c = 1, · · · , Cs, k

J
(c)
s, k

S(c)
s, k ⊆ Ss, k(≤ T ) c(

r
(c, l)
s, k p

(c, l)
s, k (x)

)J(c)
s, k

l=1

{
r
(c, l)
j, k , u

(c, l)
j, k ,

P
(c, l)
j, k

}J
(c)
j, k

l=1
j ∈ S(c)

s, k

接下来对关联子集进行 AA 融合 . 假设在  

时刻传感器  通过马氏距离关联法一共关联了 

个子集, 每个子集中的成分表示的是同一个目标,
每一簇   中对应的伯努利分量数为

, 子集中所有伯努利成分所在的传感器集合为

. 在这里把第  个子集中伯努利分

量  的参数重新写成 

 , 其中 . 然后对于每一个关联子

集的参数进行 AA融合, 如下:

r̄
(c)
s, k =

1

|S(c)
s, k|

∑
j∈S(c)

s, k

r
(c)
j, k (31)

p̄
(c)
s, k(x) =

1∑
j∈S(c)

s, k

r
(c)
j, k

∑
j∈S(c)

s, k

r
(c)
j, kp

(c)
j, k(x) (32)

局部传感器运行多伯努利滤波之后的目标个数

估计为

Ns, k =

Ms, k∑
l=1

rls, k (33)

通信 AA融合之后的个数估计为

N̄s, k =
1

|Ss, k(≤ T )|
∑

j∈Ss, k(≤T )

Nj, k (34)

s {
r̄
(c)
s, k,{

u
(c, l)
s, k , P

(c, l)
s, k

}Jc
s, k

l

}Cs, k

c=1
r̄
(c)
s, k N̄s, k

在传感器  上对所有关联子集融合完成之后,

每个子集都是一个新的伯努利分量表示为  

. 然后通过  和  在此

传感器上进行状态提取, 并将滤波更新后的伯努利

分量返回在下一次迭代中使用. 视场互补多伯努利

关联 AA融合 SMC实现算法总结如下:

k − 1
{{

rls, k−1,{
wj

s, k−1, x
l, j
s, k−1

}Ll

j=1

}Ms, k−1

l=1

}S

s=1
k

Zk =
{
ZFoV1

1, k , ZFoV2

2, k , · · · , ZFoVS

S, k

}
输入:   时刻滤波后的伯努利分量 

.    时刻的量测集

.

s = 1, · · · , Sfor  
ZR

s, k根据式 (12)~(14)进行量测互补得到 .

end

ZR
k =

{
ZR

1, k, Z
R
2, k, · · · , ZR

S, k

}
得到量测集为 .

s = 1, · · · , Sfor  
ZR
s, k{

rls, k,
{
wj

s, k, x
l, j
s, k

}Ll

j=1

}Ms, k

l=1

Ms, k

Ll

在  基础上运行 CBMeMBer滤波器[9] 得到

.  其中   表示伯努

利分量数,   表示伯努利分量中的粒子数.
end

s = 1, · · · , Sfor  

{
rls, k, u

l
s, k, P

l
s, k

}Ms, k

l=1

按照式 (22)、(23)将粒子集表示的伯努利分量

转化为高斯和分量 .

end
s = 1, · · · , Sfor  
t = 0, 1, · · · , Tfor  {

rls, k, u
l
s, k, P

l
s, k

}Ms, k(T )

l=1

Ms, k(T ) s

按式 (27)进行通信得到 ,

 表示通信后传感器  上的伯努利分量数.
end {{

r
(c, l)
s, k ,

u
(c, l)
s, k , P

(c, l)
s, k

}J
(c)
s, k

l=1

}Cs, k

c=1
Cs, k

J
(c)
s, k c

根据式 (29)、(30)进行伯努利关联得到 

, 其中   表示关联之后的

子集数,   表示第  个子集中的伯努利分量数.

c = 1, · · · , Cs, kfor  

r̄
(c)
s, k由式 (31)计算子集融合存在概率 .

p̄
(c)
s, k(x)按照式 (32)计算融合空间分布 .

N̄s, k

按照式 (33)和 (34)计算融合后的目标估计个

数 .

end {
r̄
(c)
s, k,{

u
(c, l)
s, k , P

(c, l)
s, k

}Jc
s, k

l

}Cs, k

c=1

融合后在传感器上得到新的伯努利分量 

.

end {
r̄
(c)
s, k,

{
u
(c, l)
s, k , P

(c, l)
s, k

}Jc
s, k

l

}Cs, k

c=1
, s = 1 · · ·S

Xs

根据 

进行状态提取得到 , 并返回状态估计值和滤波后

的伯努利分量.

{
rls, k,

{
wj

s, k, x
l, j
s, k

}Ll

j=1

}Ms, k

l=1
Xs

输出: 每个传感器滤波更新后的伯努利分量

 和 .
 

4    仿真实验
 

4.1    仿真设置

(xs, ys) rs

xk = [xk, ẋk, yk,

ẏk, wk] [xk, yk] [ẋk, ẏk]

wk

{
rlB, k, p

l
B, k(x)

}3

l=1
r1B = r2B = r3B = 0.02

plB, k(x)=N(x;µl
B ,ΣB) µ1

B=[−600, 0,−600, 0, 0]T

设置如图 2所示的有 10个传感器的分布式传

感器网络, 每个传感器的检测范围是以传感器位置

 为圆心,   为半径的圆形区域. 整个场景的

范围设置为 [−1.5 km, 1.5 km]×[−1.5 km, 1.5 km],
所有传感器都分布在该范围, 并且假设有 6个真实

目标在该场景内运动, 目标的初始位置和存活时间

长度如表 1所示. 目标状态记为 

, 其中   表示目标位置坐标,   
表示目标的速度信息,   为转弯率. 设每个时刻在整

个区域内新生 3个目标, 且用多伯努利后验密度描

述为 , 其中,  ,

,  ,
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µ2
B=[200, 0, 600, 0, 0]T µ3

B=[700, 0, 200, 0, 0]T ΣB =

diag {50, 50, 50, 50, 6(π/180)} µl
B

ΣB

PS, k(xk) = 0.98

,  ,  
, 每个新生以  为均

值,   为协方差的高斯分布产生 300个粒子. 存活

目标独立于新生目标 ,  所有目标的存活概率为

, 存活单目标遵循采样周期为 1 s的
协同转弯运动模型, 其状态转移模型为

xk|k−1 = F (ωk−1)xk−1 + vs, k (35)

vs, k Q

F (ω) Q

其中,   是服从均值为 0, 协方差为  的高斯白

噪声,   和  如下

F (ω) =



1
sinω
ω

0 −1− cosω
ω

0

0 cosω 0 − sinω 0

0
1− cosω

ω
1

sinω
ω

0

0 sinω 0 cosω 0

0 0 0 0 1



Q =



σ2
w

2

σ2
w

2
0 0 0

σ2
w σ2

w 0 0 0

0 0
σ2
w

2

σ2
w

2
0

0 0 σ2
w σ2

w 0

0 0 0 0 σ2
u



σw = 5m/s2, σu = (π/180) rad/s其中,   为标准偏差.

s ∈ S FoVs
P d
s

λ = 5

每个传感器 , 在  范围内依检测概率

 产生相应的目标量测和服从泊松分布的均值为

 的杂波量测, 产生如下

Zs, k =

 √
(px, k − xs)

2
+ (py, k − ys)

2

arctan((py, k − ys)/(px, k − xs))

+ εs, k

(36)

εs, k Rk

Rk = diag{σ2
k, r, σ

2
k, θ} σk, r = 10m

σk, θ = π/180 rad px, k py, k

其中  是服从均值为 0, 协方差为  的高斯分布

的量测噪声 ,    ,    ,

  ,   与   表示真实目标的坐标值.

p = 1 c = 100

滤波性能通过最优子模式 (Optimal subpat-

tern assignment, OSPA)[36] 误差来评估, 其中, 阶

数参数 , 惩罚参数  m. 设置不同的仿真

场景进行比较分析. 

4.2    场景 1: 视场互补性能验证

rs =

700 m P d
s = 0.9

为验证本文所提视场互补法相对于直接量测交

换在跟踪有效性和计算效率的提升, 通过单传感器

进行滤波跟踪. 实验中, 传感网的所有传感器都具

有相同的性能, 即每个传感器的传感半径均为 

, 检测概率均为 . 由于每个传感器都

进行视场互补, 但互补后的量测数据存在差异, 故

先验证互补后各个单传感器跟踪性能的差异. 每个

单传感器视场互补后单独运行 CBMeMBer滤波进

行目标估计, 并统计每个传感器 100次蒙特卡洛 (Monte

Carlo, MC) 实验跟踪性能的时间平均 OSPA (Ti-

me-averaged network OSPA, TNOSPA)误差, 实

验结果如图 3所示.

 
表 1    目标初始位置和存活时间

Table 1    Target＇s initial position and survival time

目标 出生位置 出生时间 (s) 死亡时间 (s)

目标1 [−596.14, −606.75] 1 70

目标2 [307.38, 693.2] 10 65

目标3 [692.7, 206.8] 20 80

目标4 [700, 200] 30 60

目标5 [−603.9, −588.93] 40 100

目标6 [294.12, 705.41] 50 100
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图 2    分布式传感器网络与真实轨迹

Fig. 2    Distributed sensor networks and real trajectories
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图 3    各传感器视场互补后滤波跟踪的 TNOSPA

Fig. 3    Tracking error TNOSPA of local sensors with
complementary field of view
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由图 3可知, 各传感器单独跟踪的性能存在一

些差异, 但是从图中看出各传感器之间的差异不明

显, 并且单传感器滤波后还需要进行相邻传感器之

间的通信融合, 这种差异的影响就更小. 故在该场

景中随机选取第 7个传感器进行单传感器在不同情

况下的跟踪性能对比, 以下三种情况对比. M1: 所
有的局部传感器不进行视场互补, 用第 7个传感器

独立的进行 CBMeMBer跟踪 (未互补估计). M2:
所有局部传感器通过视场互补算法进行量测互补然

后进行 CBMeMBer滤波跟踪, 用第 7个传感器的

结果进行对比 (互补估计). M3: 所有传感器的量测

信息都共享到第 7个传感器, 然后进行 CBMeM-
Ber 滤波跟踪 (共享估计). 首先对 M1和 M2进行

仿真验证视场互补在跟踪性能上的有效性, 仿真结

果如图 4和图 5所示.
图 4(a)与图 5(a)中点虚线内的范围所表示的

是第 7个传感器的视场范围, 通过图 4(a)与图 5(a)
的仿真跟踪结果对比可以明显看出, 不经过任何处

理的情况下, 单个传感器只能对自己视场内的目标

进行跟踪, 而经过视场互补后用单个传感器能对整

个场景的目标进行跟踪, 跟踪性能明显提升. 从图 4(b)
和图 5(b)的 OSPA误差结果也可以看出进行视场

互补之后的 OSPA误差明显小很多, 由以上分析可

表明视场互补算法是有效的.
然后, 继续选用第 7个传感器对M1, M2和M3

进行仿真, 运行 200次MC实验, 并统计 OSPA误

差和势估计, 以及每种方法的运行时间, 验证视场

互补方法相对直接共享所有量测信息在计算效率上

能有显著提升. 仿真结果对比图如图 6所示, 单次

MC运行平均时间如表 2所示.
由图 6(a)的 OSPA误差统计图可以看出, 通

过视场互补和共享所有量测信息方法的误差都明显

比未处理方法的误差要小很多, 但是视场互补方法

的平均误差更小一些. 从图 6(b)可以看出M2方法

在目标势估计上与真实目标势相近, 而M3方法对

目标势严重过估, 这是因为在 M3中, 同一个目标

会有很多个量测, 所以也就导致了图 6(a)中M3方
法的平均 OSPA误差要比 M2方法的平均 OSPA
误差大. 再从表 2所示的单次MC平均运行时间可

以看出M2视场互补方法比M3共享所有量测信息

的方法要快近 3 倍. 通过上面对比分析可知本文所

提的视场互补方法在多目标跟踪中是有效的, 而且

明显的提升了计算效率. 

4.3    场景 2: 分布式视场互补多伯努利关联 AA 融

合性能分析

D = 5在 LSR分布式传感器网络中, 网络直径 ,
泛洪通信迭代最大值 T = 3, 其他设置同场景 1. 下
面将对不同的方法进行仿真对比. 先对本文所提出

的基于 LSR的视场互补分布式多伯努利关联 AA
融合估计方法 (互补融合估计)进行仿真. 然后, 在
LSR分布式传感器网络背景下, 仿真了几个不同的

方法, 并与本文方法进行对比. 方法 1是各局部传

感器不进行信息共享和视场互补, 直接运行 CB-
MeMBer 滤波器, 再进行相邻传感器之间的伯努利

通信关联 AA融合估计 (未互补融合估计). 方法 2
选用文献 [10, 21]中的泛洪通信方法直接对传感器

的量测进行通信, 然后对通信结果进行密度聚类[37]
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图 4    M1情况下目标跟踪性能

Fig. 4    Target tracking performance in M1
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操作, 以聚类中心作为目标估计结果 (量测聚类估

计). 方法 3 是本文提出的方法, 选用场景 1的 M2
情况, 传感器之间进行视场互补, 然后运行单传感

器局部多伯努利滤波进行目标估计 (单互补估计).
方法 4选用场景 1的M3方法, 共享所有量测信息,

再进行滤波估计 (单共享估计). 每个方法都运行 100次
MC仿真实验, 并统计仿真结果的 OSPA误差和势

估计误差, 统计结果如图 7所示, 且每个方法的平

均运行时间如表 3所示.
图 7(a)表示目标跟踪结果图, 本文方法能有效

的进行跟踪. 从图 7(b)是不同方法下的平均势估

计, 从结果可以看出, 视场互补后再通过关联 AA
融合的方法比其他几种方法的势估计更加的准确,
始终接近真实值. 图 7(c)表示不同方法下的平均

OSPA 误差统计结果, 可以看出本文所提方法的

OSPA误差更小, 明显比未进行互补直接关联融合

的方法有效. 该仿真结果表明本文所提视场互补多

 
表 2    单次MC平均运行时间

Table 2    Average running time per MC

方法 时间(s)

未互补估计(M1) 2.792 3

视场互补估计(M2) 9.898 9

共享估计(M3) 32.709 6
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图 5    M2情况下目标跟踪性能

Fig. 5    Target tracking performance in M2
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图 6    第 7个传感器跟踪性能对比结果

Fig. 6    The sensor 7 tracks performance comparison results
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伯努利关联 AA融合方法对视场受限的分布式传感

器网络多目标跟踪是有效的. 从表 3的平均运行时

间可知视场互补单传感器滤波的运行速度是最快

的, 而运行泛洪通信伯努利关联 AA融合的方法的

运行速度是最慢的, 但是从图 7可知该方法提高了

跟踪性能. 

4.4    场景 3: 增加目标数进行多目标跟踪综合分析

为了进一步验证本文方法是否适应更多目标的

场景, 在场景 2的基础上将目标数增加至 11个进

行仿真实验, 其中有部分目标存活时间较短, 该场

景中目标同时存活的目标最大数为 8个. 并在不同

的存活概率和检测概率下进行实验以验证本文方法

的有效性和鲁棒性. 同样每个方法运行 100次MC
实验, 并统计其势估计与 OSPA误差, 仿真结果如

图 8, 图 9和图 10所示.
由图 8(a)可知, 在目标数较多时, 本文所提方

法仍能有效地对目标进行跟踪. 从图 8(b)目标势估

计可以看出所提方法在势估计上始终与真实值接近,
优于其他对比方法. 从 8(c)可以看出, 通过互补后进

行 AA融合估计方法始终比较稳定, 且误差相对于

其他方法更低, 这表明该算法进行多目标跟踪的有

效性. 从图中也能看出 OSPA 在某些时刻存在峰

值, 这是由于目标出现和消失没有及时检测到而导致的.
图 9是所提的互补后再进行伯努利关联 AA融

合方法在不同存活率下的跟踪性能对比图. 从图中

可以看出本文方法在不同存活率下的跟踪性能差异

不明显, 都能有效地进行多目标跟踪, 但存活率越

高, 性能会更优, 这也表明本文方法针对不同的存

活率具有鲁棒性和稳健性.
图 10是所提算法在不同检测概率下的跟踪性

能对比图, 从图 10(a)可以看出检概率越高跟踪误

差越小, 从图 10(b)也可以看出检测概率越高势估

计更加准确, 当检测概率小于 0.5之后 OSPA误差

非常大且势估计完全偏离.
为了和另外两种融合方法进行对比, 本文还对

不同方法在不同存活率下和不同检测概率下的 TN-
OSPA 进行统计, 结果如图 11所示.

 
表 3    单次MC平均运行时间

Table 3    Average running time per MC

方法 时间(s)

单互补估计 9.925 2

量测聚类估计 10.498 4

未互补融合估计 15.549 5

单共享估计 31.535 1

互补融合估计 45.569 6

 

−1 500 −1 000 −500 0

(a) 目标跟踪效果
(a) Target tracking effect

500 1 000 1 500
−1 500

−1 000

−500

0

500

1 000

1 500

−300 −200 −100
−500

−400

−300

x 位置 /m

y
 
位
置

 /
m

轨迹跟踪图

真实轨迹 互补融合跟踪 未互补融合跟踪

视场边界 传感器网络

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Time /s

0

1

2

3

4

5

6

7

8
真实值
互补融合估计
未互补融合估计
量测聚类估计
单互补估计
单共享估计

势估计图

(b) 平均势估计
(b) Average cardinality estimates

OSPA 平均距离误差图

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Time /s

(c) 平均 OSPA 距离误差
(c) Average OSPA distance error

0

20

40

60

80

100

120

O
S
P
A

 d
is

t 
/m

互补融合估计

未互补融合估计

量测聚类估计

单互补估计

单共享估计

平
均
势

 /
个

 

图 7    多传感器多伯努利滤波 AA融合仿真效果

Fig. 7    Multi-sensor multi-Bernoulli filter AA fusion sim-
ulation effect
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图 8    目标数为 11的仿真效果

Fig. 8    Simulation effect with the target number of 11
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图 9    本文方法在不同存活率下的跟踪性能

Fig. 9    The tracking performance of this paper under different survival rates1
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从图 11(a)可以看出本文所提互补 AA融合方

法在不同存活率下的误差比较平稳, 且优于另外两

种方法, 具有更好的跟踪性能. 从图 11(b)可知不

同方法的跟踪性能会随着检测概率的增大而提升,
但本文方法始终优于其他方法. 这也表明本文所提

方法具有跟踪有效性和鲁棒性.
 

5    结论

针对视场受限的分布式多传感器网络下的多目

标跟踪问题, 本文提出了分布式视场互补多伯努利

关联 AA融合跟踪方法, 并通过 SMC方法实现. 通
过仿真实验可知, 视场互补方法比传统的直接进行

量测共享方法的跟踪性能更优, 并且在计算效率上

有显著提升, 再经过多伯努利关联 AA融合跟踪,
能进一步提升跟踪性能的稳定性, 使得势估计更精

确, OSPA误差更小. 本文所提视场互补方法能够

克服有限感知网络的融合难题, 显著提升跟踪性能

和提高计算效率. 将本文的方法扩展到更加一般的

场景是未来需要考虑的工作, 如更具有挑战的动态

或异质传感网等.
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