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　　摘　要：　本文提出了一种分散式大规模多目标跟踪网络的传感器选择优化算法．该方法以多目标状态集和估计
集间的均方最优子模式分配误差下界作为优化目标函数，根据加权 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ平均（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒａｖｅｒａｇｅ，
ＫＬＡ）准则对局部多目标密度进行融合，最终采用坐标下降法来折中计算代价和跟踪精度．仿真实验在不同信噪比场
景下验证了本方法的有效性．
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１　引言
　　近几年，如何利用随机有限集（Ｒａｎｄｏｍｆｉｎｉｔｅｓｅｔ，
ＲＦＳ）［１］在多目标跟踪（Ｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ，ＭＴＴ）的同
时对一个或几个可移动传感器进行位置控制［２～５］成为

一个新的研究热点．本文提出了一种针对分散式大规
模ＭＴＴ网络的传感器选择优化算法．该算法采用加权
ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ平均（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒａｖｅｒａｇｅ，ＫＬＡ）准
则［６］对局部多目标密度进行融合．算法的传感器选择
步以多目标状态集和估计集间的均方最优子模式分配

（Ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｏｐｔｉｍａｌｓｕｂｐａｔｔｅｒｎａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＭＳＯＳ

ＰＡ）［７］误差下界作为优化目标函数．由于传感器选择优
化步的计算量随传感器个数呈组合爆炸式增长．因此
本文建议采用坐标下降［８］法来折中计算代价和跟踪精

度．最终仿真结果表明，当该网络中的传感器存在观测
性能差异时，本方法的跟踪精度在不同 ＳＮＲ场景下均
明显优于以 ＣａｕｃｈｙＳｃｈｗａｒｚ（ＣＳ）散度［４］、Ｐｏｉｓｓｏｎ近似
ＣＳ散度以及势和状态的后验期望误差（Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｅ
ｘｐｅｃｔｅｄｅｒｒｏｒｏｆｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙａｎｄｓｔａｔｅ，ＰＥＥＣＳ）［５］作为优化
目标函数的传感器选择算法．并且相比遗传算法，坐标
下降法能显著缩短传感器选择的计算时间，尽管它的

跟踪精度略有损失．
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２　数学基础

２．１　标签ＲＦＳ和ＭδＧＬＭＢ
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、测量矢量和相应集合记为 ｘ、ｚ、Ｘ和 Ｚ）
而粗正体表示带标签的量（例如将标签状态矢量和其

集合记为 ｘ＝（ｘ，）和 Ｘ，其中 为离散标签量）．记
（Ｘ）、Ｘ和ＸＸ×ＬＬ分别表示 Ｘ的标签集、势和所在空
间，其中ＸＸ和ＬＬ分别为状态矢量空间和离散标签空间．令
δＹ（Ｘ）、１Ｙ（Ｘ）和ｐ

Ｘ分别表示广义 Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ函数、包含
指示函数和多目标指数函数，

δＹ（Ｘ）＝
１， ｉｆＸ＝Ｙ
０， ｏｔｈｅｒｗｉｓ{ ｅ

（１）

１Ｙ（Ｘ）＝
１， ｉｆＸＹ
０， ｏｔｈｅｒｗｉｓ{ ｅ

（２）

ｐＸ ＝ ∏ｘ∈Ｘｐ（ｘ）， Ｘ≠

１， Ｘ＝
{


（３）

通常将１Ｙ（｛ｘ｝）简写为１Ｙ（ｘ）．
对于Ｘ的任意实数值函数ｂ（Ｘ），它的集合积分定

义为

∫ｂ（Ｘ）δＸ＝∑
"

ｎ＝０

１
ｎ！∑１：ｎ∈Ｌｎ∫Ｘｎｂ（Ｘｎ）ｄｘ１：ｎ （４）

上式中ｘ１：ｎ＝ｘ１，…，ｘｎ和 １：ｎ＝１，…，ｎ，Ｘｎ＝｛ｘ１：ｎ｝表
示ｎ元素集，Ｘｎ和Ｌｎ分别为Ｘｎ和１：ｎ所在空间．

若Ｘ为一个ＭδＧＬＭＢＲＦＳ，其密度满足［６，９］

π（Ｘ）＝Δ（Ｘ）∑
Ｉ∈Ｆ（ＬＬ）
δＩ（Ｌ（Ｘ））ωＩｐ

Ｘ
Ｉ （５）

上式中Δ（Ｘ）＝δＸ（｜Ｌ（Ｘ）｜表示标签区别指示器，Ｉ∈
Ｆ（ＬＬ）表示航迹标签集，Ｆ（ＬＬ）表示ＬＬ内的有限个子集构成的
集合，权重ωＩ表示Ｉ的概率，ｐＩ（ｘ）表示Ｉ中ｘ的密度．Ｍδ
ＧＬＭＢ密度可简记为π＝｛（ωＩ，ｐＩ）｝Ｉ∈Ｆ（ＬＬ）．它的势分布为

Ｐ（｜Ｘ｜＝ｎ）＝∑
Ｉ∈Ｆｎ（ＬＬ）

ωＩ （６）

上式中Ｆｎ（ＬＬ）表示由ＬＬ内的有限个ｎ元素子集构成的集合．

３　问题描述
　　将当前时刻的多目标状态集建模为标签 ＲＦＳＸ．单
目标状态ｘ＝（ｘ，）∈Ｘ的存活概率和转移密度分别为
ｐＳ（ｘ，）和ｆ（ｘ，｜ｘ′，′）δ′（）．多目标状态集的转移密
度记为ｆ（Ｘ｜Ｘ′）．此处 ｘ′＝（ｘ′，′）和 Ｘ′分别表示前一
时刻的状态和状态集．

采用图１所示的分散式传感器网络对目标观测．该
网络由传感器节点（Ｓｅｎｓｏｒｎｏｄｅ，ＳＮ）和局部融合中心
（Ｌｏｃａｌｆｕｓｉｏｎｃｅｎｔｅｒ，ＬＦＣ）组成．每个ＳＮ获得测量并与上
级ＬＦＣ通讯．每个ＬＦＣ负责接收下属ＳＮ的测量、数据处
理与存储、与相连ＬＦＣ通讯以及对下属ＳＮ进行管理．

该网络结构可用拓扑图Ｇ＝｛Ｎ，Ｃ，Ａ｝描述，其中 Ｃ
为ＬＦＣ索引集；ＡＣ×Ｃ为 ＬＦＣ的有向连接集．若第 ｊ
∈Ｃ个ＬＦＣ可收到第ｉ∈Ｃ个ＬＦＣ的数据，则（ｉ，ｊ）∈Ａ．
令Ｃｊ＝｛ｉ∈Ｃ：（ｉ，ｊ）∈Ａ｝表示第 ｊ∈Ｃ个 ＬＦＣ能够收到
数据的相连ＬＦＣ集（包括它本身）．Ｎ为 ＳＮ索引集，Ｎｊ

为受控于第ｊ个ＬＦＣ的ＳＮ集．
对于单个ＳＮｓ∈Ｎ，它可能收到杂波和目标测量或发

生漏检，可将其测量集Ｚｓ建模为空间ＺＺｓ上的ＲＦＳ．记它的
单个测量矢量为ｚｓ∈Ｚｓ，杂波为泊松ＲＦＳ，其强度为

κｓ（ｚｓ）＝λｓｆｓκ（ｚ
ｓ） （７）

其中λｓ和ｆｓκ（ｚ
ｓ）分别为杂波率和杂波空间密度．

给定多目标状态集Ｘ，可得多目标似然函数为

ｇｓ（Ｚｓ｜Ｘ）＝ｅ－λ
ｓ

［κｓ］Ｚ
ｓ

∑
θｓ∈Θｓ（Ｘ）

［ψｓＺｓ（·；θ
ｓ）］Ｘ （８）

其中

ψｓＺｓ（ｘ；θ
ｓ）＝

ｐｓＤ（ｘ）ｇ
ｓ（ｚｓθｓ｜ｘ）

κｓ（ｚｓθｓ）
， ｉｆθｓ＞０

１－ｐｓＤ（ｘ）， ｉｆθｓ＝
{

０
（９）

上两式中ｐｓＤ（ｘ）和 ｇ
ｓ（ｚｓ｜ｘ）分别为单目标检测概率和

似然函数，ΘｓＩ表示由关联映射 θ
ｓ：Ｉ→｛０，１，…，｜Ｚｓ｜｝构

成的集合，Ｉ（Ｘ）为航迹标签集．θｓ＞０或 θ
ｓ
＝０表示

第ｓ个ＳＮ的航迹∈Ｉ产生了第θｓ∈｛１，…，｜Ｚ
ｓ｜｝个测

量ｚｓθｓ∈Ｚ
ｓ或被漏检．

对于第ｊ∈Ｃ个 ＬＦＣ，由于受条件限制每次只能开
启Ｎｊ内的部分ＳＮ采集目标测量．算法１给出了 Ｂａｙｅｓ
框架下该ＬＦＣ的执行步骤．

算法１　第ｊ∈Ｃ个ＬＦＣ的ＳＮ选择及ＭＴＴ执行流程

１．预测：根据上一时刻融合后的密度珚πｊ（Ｘ′）计算当前预测密度为πｊ＋

（Ｘ）＝∫ｆ（Ｘ｜Ｘ′）珚πｊ（Ｘ′）δＸ′．
２．ＳＮ选择：从ＳＮ集Ｎｊ中选择子集ＳｊＮｊ并获得测量集 ＺＳ

ｊ

，其中ＺＳ
ｊ

表示由ＳＮ子集Ｓｊ收到的累积测量．
３．更 新：计 算 当 前 后 验 密 度 为 πｊ （Ｘ ｜ＺＳ

ｊ

） ＝

∏
ｓ∈Ｓｊ
ｇｓ（Ｚｓ｜Ｘ）πｊ＋（Ｘ）

∫∏
ｓ∈Ｓｊ
ｇｓ（Ｚｓ｜Ｘ）πｊ＋（Ｘ）δＸ

，并将其传递给与之相连的ＬＦＣ．

９５１２
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４．融合：收到ＬＦＣ集Ｃｊ的后验密度后利用加权ＫＬＡ准则计算融合密

度为珚πｊ（Ｘ）＝
∏
ｉ∈Ｃｊ
［πｉ（Ｘ｜ＺＳ

ｉ

）］υ
ｊ，ｉ

∫∏
ｉ∈Ｃｊ

πｉ ＸＺＳ( )[ ]
ｉ υｊ，ｉδＸ

，其中 υｊ，ｉ（ｉ∈Ｃｊ）为预先设定

的归一化权重．
５．状态提取：从珚πｊ（Ｘ）提取当前时刻的状态估计集 Ｘ^ｊｎ^作为输出．转第
１步．

给定第ｊ∈Ｃ个 ＬＦＣ和其下属的 ＳＮ集 Ｎｊ，传感器
选择是指在一定约束条件下通过选择合适的 ＳＮ子集
ＳｊＮｊ使得目标函数达到最优，即：

［Ｓｊ］ ＝ａｒｇｍｉｎ／ｍａｘ
ＳｊＮｊ

ｊ（Ｓｊ；πｊ＋）

ｓ．ｔ．
γｊｉ（Ｓ

ｊ；πｊ＋）０ ｉ＝１，…，ｌ

νｊｋ（Ｓ
ｊ；πｊ＋）＝０ ｋ＝１，…，{ ｍ

（１０）

式中ｊ（Ｓｊ；πｊ＋）、γ
ｊ
ｉ（Ｓ

ｊ；πｊ＋）０和ν
ｊ
ｋ（Ｓ

ｊ；πｊ＋）＝０分别
表示给定πｊ＋（Ｘ）时关于Ｓ

ｊ的优化目标函数、不等式约

束和等式约束．
本文可将式（１０）中的目标函数 ｊ（Ｓｊ；πｊ＋）、不等

式约束 γｊｉ（Ｓ
ｊ；πｊ＋）和等式约束 ν

ｊ
ｋ（Ｓ

ｊ；πｊ＋）分别建模
如下：

１）目标函数建模：若第 ｊ∈Ｃ个 ＬＦＣ的 ＳＮ开启集
为 Ｓｊ，其多目标 Ｂａｙｅｓ估计的 ２阶 ＭＳＯＳＰＡ误差
［σｊＳｊ］

２为

［σｊＳｊ］
２＝Ｅ［ｄ２ｃ（Ｘ，^Ｘ

ｊ）］

＝∫ＺＺＳｊ∫ＸＸ×ＬＬｆ（Ｘ，ＺＳ
ｊ

）ｄ２ｃ（Ｘ，^Ｘ
ｊ）〗δＸδＺＳ

ｊ

＝∫ＺＺＳｊ∫ＸＸ×ＬＬ∏ｓ∈Ｓｊｇ
ｓ Ｚｓ( )Ｘπｊ＋（Ｘ）ｄ

２
ｃ（Ｘ，^Ｘ

ｊ）δＸδＺＳ
ｊ

（１１）
上式中ＺＺＳ

ｊ

为 ＳＮ集 Ｓｊ的联合测量空间，ｆ（Ｘ，ＺＳ
ｊ

）表示

（Ｘ，ＺＳ
ｊ

）的联合密度，ｄｃ（Ｘ，^Ｘ
ｊ）表示 Ｘ和 Ｘ^ｊ的２阶 ＯＳ

ＰＡ误差距离．
我们将式（１０）中的优化目标函数选为多目标状态

估计的２阶ＭＳＯＳＰＡ下界，即
ｊ（Ｓｊ；πｊ＋）＝［σ

ｊ
Ｓｊ］
２，ｊ∈Ｃ （１２）

２）等式和不等式约束建模：记ｕｓ为第ｓ个ＳＮ的位
置矢量．

等式约束１：假设第 ｊ个 ＬＦＣ每次只能开启 Κｊ个
ＳＮ，即

νｊ１（Ｓ
ｊ；πｊ＋）＝Κ

ｊ－ Ｓｊ ＝０，ｊ∈Ｃ （１３）
等式约束２：记第ｓ个 ＳＮ的 ＦｏＶ为区域 Ａ内以它

所处位置 ｕｓ为中心 ρｓ为半径的圆形区域 Ａｓ（ρｓ）＝
ｐｓ∈Ａ： ‖ｐｓ－ｕｓ‖#ρ{ }ｓ，ＡｓＡ．为了保证每个 ＬＦＣ
所选择的ＳＮ集的ＦｏＶ能够对区域Ａ全覆盖，要求

νｊ２（Ｓ
ｊ；πｊ＋）＝Ａ－∪

ｓ∈Ｓｊ
Ａｓ（ρｓ）＝０，ｊ∈Ｃ （１４）

不等式约束１：令所选择的 ＳＮ两两之间距离需大

于门限Ｄｊ，即
γｊｉ（Ｓ

ｊ；πｊ＋）＝ｍｉｎ
ｓ，ｓ′∈Ｓｊ
‖ｕｓ－ｕｓ′‖－Ｄｊ０，ｊ∈Ｃ（１５）

最终可得本文传感器选择优化的具体形式为

［Ｓｊ］ ＝ａｒｇｍｉｎ
ＳｊＮｊ

［σｊＳｊ］
２

ｓ．ｔ．

Κｊ－ Ｓｊ ＝０
Ａ－∪

ｓ∈Ｓｊ
Ａｓ ρ( )ｓ ＝０

ｍｉｎ
ｓ，ｓ′∈Ｓｊ
‖ｕｓ－ｕｓ′‖－Ｄｊ{ ０

，ｊ∈Ｃ （１６）

４　ＭＳＯＳＰＡ下界及次优算法

４．１　ＭＳＯＳＰＡ下界
在４１和４２节中暂时将 ＬＦＣ的索引上标‘ｊ’省

略．例如［σｊＳｊ］
２可简记为σ２Ｓ．

为了得到σ２Ｓ，需要给定如下２点假设：
Ａ１：多目标Ｂａｙｅｓ递推为一个边缘δ广义标签多伯

努利（ＭａｒｇｉｎａｌｉｚｅｄδｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｌａｂｅｌｅｄｍｕｌｔｉＢｅｒｎｏｕｌｌｉ，
ＭδＧＬＭＢ）滤波器［９］．

Ａ２：最大后验（Ｍａｘｉｍｕｍａｐｏｓｔｅｒｉｏｒ，ＭＡＰ）和无偏估
计准则．

给定ＳＮ集Ｓ，ＭＡＰ检测准则判定｜^Ｘ｜＝ｎ^（^ｎ＝０，１，
…，

"

）当且仅当ＺＳＺＺＳｎ^，

ＺＺＳｎ^＝ Ｚ
ＳＺＺＳ： ｎ^＝ａｒｇｍａｘ

ｎ
（Ｐ（｜Ｘ｜＝ｎ｜ＺＳ）{ }）

（１７）
其中ＺＺＳｎ^＝ＺＺ

ｓ１
ｎ^×…×ＺＺ

ｓ Ｓ

ｎ^ 表示目标个数估计为 ｎ^时ＳＮ集
Ｓ的联合测量子空间，ＺＺＳ０，ＺＺ

Ｓ
１，…，ＺＺ

Ｓ
"

为ＺＺＳ的划分．
根据假设Ａ１、式（６）和ＭδＧＬＭＢ的更新步可得

Ｐ（｜Ｘ｜＝ｎ｜ＺＳ）＝∑
Ｉ∈Ｆｎ（ＬＬ）

ωＩ（Ｚ
Ｓ） （１８）

其中

ωＩ（Ｚ
Ｓ）＝

∑
θＳ∈ΘＳＩ

ωＩ，＋〈ｐＩ，＋（·，），∏
ｓ∈Ｓ
ψｓＺｓ（·，；θ

ｓ）〉
Ｉ

∑
Ｊ∈Ｆ（ＬＬ）
∑
θＳ∈ΘＳＪ

ωＪ，＋〈ｐＪ，＋（·，），∏
ｓ∈Ｓ
ψｓＺｓ（·，；θ

ｓ）〉
Ｊ

（１９）
表示给定测量集 ＺＳ时标签集为 Ｉ的后验概率，θＳ∈ΘＳ

表示θｓ１∈Θｓ１，…，θｓ Ｓ∈Θｓ Ｓ．
令ｑ（Ｘｎ，Ｚ

Ｓ
ｍＳ）表示空间（ＸＸ×ＬＬ）ｎ×ＺＺ

Ｓ
ｍＳ上的联合密

度，根据Ｂａｙｅｓ公式可得

ｑ（Ｘｎ，Ｚ
Ｓ
ｍＳ）＝

１
Ωｎ，ｍＳ∏ｓ∈Ｓｇ

ｓ（Ｚｓｍｓ｜Ｘｎ）π＋（Ｘｎ）（２０）

其中Ωｎ，ｍＳ为归一化因子，

Ωｎ，ｍＳ ＝∑
１：ｎ∈Ｌｎ
∫ＺＺＳｍＳ∫Ｘｎ∏ｓ∈Ｓｇ

ｓ Ｚｓｍｓ Ｘ( )ｎ π＋ Ｘ( )
ｎ ｄｘ１：ｎｄｚ

Ｓ
１：ｍＳ

（２１）

０６１２
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上式中∫ＺＺＳｍＳ·ｄｚＳ１：ｍＳ ＝∫ＺＺｓ Ｓ

ｍｓ Ｓ

…∫ＺＺｓ１ｍｓ１·ｄｚｓ１１：ｍｓ１…ｄｚｓ Ｓ

１：ｍｓ Ｓ

令ｎ^，ｎ，ｍＳ为ｑ（Ｘｎ，Ｚ
Ｓ
ｍＳ）在空间（ＸＸ×ＬＬ）ｎ×ＺＺ

Ｓ
ｎ^，ｍＳ上的

积分，根据式（２０）可得

ｎ^，ｎ，ｍＳ＝∑
１：ｎ∈Ｌｎ
∫ＺＺＳｎ^，ｍＳ∫Ｘｎｑ（Ｘｎ，ＺＳｍＳ）ｄｘ１：ｎｄｚＳ１：ｍＳ

＝ １
Ωｎ，ｍＳ∑１：ｎ∈Ｌｎ∫ＺＺＳｎ^，ｍＳ∫Ｘｎ∏ｓ∈Ｓ ｇ

ｓ（Ｚｓｍｓ｜Ｘｎ）π＋（Ｘｎ）ｄｘ１：ｎｄｚ
Ｓ
１：ｍＳ

（２２）
将假设Ａ１和式（８）带入式（２１）和（２２）并根据文

献［１０］的引理１２，最终可得Ωｎ，ｍＳ和ｎ^，ｎ，ｍＳ为

Ωｎ，ｍＳ ＝ｎ！ｅ
－∑ｓ∈Ｓ

λｓ∏
ｓ∈Ｓ
［λｓ］ｍ

ｓ

·∑
Ｉ∈Ｆｎ（ＬＬ）

ωＩ，＋∑
θＳ∈ΘＳＩ

〈ｐＩ，＋（·，），∏
ｓ∈Ｓ
ζｓ（·，；θｓ）〉

Ｉ

（２３）

ｎ^，ｎ，ｍＳ ＝
ｎ！ｅ－∑ｓ∈Ｓ

λｓ

Ωｎ，ｍＳ ∏ｓ∈Ｓ［α
ｓ
ｎ^λ
ｓ］ｍ( )ｓ

·∑
Ｉ∈Ｆｎ（ＬＬ）

ωＩ，＋∑
θＳ∈ΘＳＩ

〈ｐＩ，＋·，( )，∏
ｓ∈Ｓ
φｓｎ^·，；θ( )ｓ〉

Ｉ

（２４）

其中，

ζｓ（ｘ；θｓ）＝
ｐｓＤ（ｘ）
λｓ
， ｉｆθｓ＞０

１－ｐｓＤ（ｘ）， ｉｆθｓ＝
{ ０

（２５）

φｓｎ^（ｘ；θ
ｓ）＝

βｓｎ^ｐ
ｓ
Ｄ（ｘ）
αｓｎ^λ

ｓ ， ｉｆθｓ＞０

１－ｐｓＤ（ｘ）， ｉｆθｓ＝
{ ０

（２６）

αｓｎ^＝∫ＺＺｓｎ^，１ｆｓκ（ｚｓ）ｄｚｓ （２７）

βｓｎ^ ＝∫ＺＺｓｎ^，１ｇｓ（ｚｓ｜ｘ）ｄｚｓ （２８）

既然ｑ（Ｘｎ，Ｚ
Ｓ
ｍＳ）关于ｘ１：ｎ排序不变，那么它对于ｘ１：ｎ

中任意变量的边缘密度均相同，记为

ｑｎ（ｘ，Ｚ
Ｓ
ｍＳ）＝∫Ｘｎ－１ｑ（｛ｘ，ｘ２：ｎ｝，ＺＳｍＳ）ｄｘ２：ｎ （２９）

将式（２０）带入式（２９），再根据假设 Ａ１和恒等式 δｎ（｜
｛，２：ｎ｝｜）＝δｎ－１（｜｛２：ｎ｝｜）（１－１｛２：ｎ｝（）），ｑｎ（ｘ，Ｚ

Ｓ
ｍＳ）

可写为式（３０），假设 ＳＮ子集 ＹＳ收到了目标 ｘ的观
测，将式（８）带入式（３０）并化简后可得式（３１），式（３１）
中Ｓ－Ｙ表示子集Ｙ在全集Ｓ中的补集．

ｑｎ（ｘ，Ｚ
Ｓ
ｍＳ）＝

１
Ωｎ，ｍＳ∑２：ｎ∈Ｌｎ－１δｎ－１（｜｛２：ｎ｝｜）

（１－１｛２：ｎ｝（））∑
Ｉ∈Ｆｎ（ＬＬ）

ωＩ，＋δＩ（｛，２：ｎ｝）

·∫Ｘｎ－１∏ｓ∈Ｓｇ
ｓ（Ｚｓｍｓ｜｛ｘ，ｘ２：ｎ｝）ｐＩ，＋（ｘ）∏

ｎ

ｔ＝２
ｐＩ，＋（ｘｔ）ｄｘ２：ｎ

（３０）

ｑｎ（ｘ，Ｚ
Ｓ
ｍＳ）＝

１
Ωｎ，ｍＳ

ｅ－∑ｓ∈Ｓ
λｓ∏
ｓ∈Ｓ
［κｓ］Ｚ

ｓ

∑
Ｉ∈Ｆｎ（ＬＬ）

１Ｉ（）ωＩ，＋ｐＩ，＋（ｘ）∑
θＳ∈ΘＳＩ－｛｝
∑
ＹＳ
∑
ｚＹ∈ＺＹｍＹ
∏
ｓ∈Ｙ
ｐｓＤ（ｘ）ｇ

ｓ（ｚｓ｜ｘ）

· ∏
ｓ′∈（Ｓ－Ｙ）

（１－ｐｓ′Ｄ（ｘ））〈ｐＩ，＋（·，），

∏
ｓ∈Ｙ
ψｓＺｓｍｓ－｛ｚｓ｝（·，；θ

ｓ）· ∏
ｓ′∈（Ｓ－Ｙ）

ψｓ′Ｚｓ′ｍｓ′（·，；θ
ｓ′）〉Ｉ－｛｝

（３１）
定理１　给定假设 Ａ１、Ａ２以及 ＳＮ集 Ｓ，式（１１）所

示的ＭＳＯＳＰＡ的下界为式（３２）．式（３２）中 ε^ｎ，ｎ＝ｍｉｎ

（^ｎ，ｎ）／ｍａｘ（^ｎ，ｎ），Ｊ^ｎ，ｎ，ｍＳ为给定（｜Ｘ
∧
｜＝ｎ^，｜Ｘ｜＝ｎ，

ＺＳ ＝ｍＳ）时的Ｌ×Ｌ维ＦＩＭ；

σ２Ｓ ＝∑
"

ｍＳ＝０
∑

"

ｎ＝０
∑

"

ｎ^＝０，ｎ＋^ｎ＞０

Ωｎ，ｍＳｎ^，ｎ，ｍＳ

ｍＳ！ｎ！

ε^ｎ，ｎｍｉｎｃ２，
１

ｎ^，ｎ，ｍＳ
∑
Ｌ

ｌ＝１
［Ｊ－１ｎ^，ｎ，ｍＳ］

ｌ，( )ｌ ＋（１－ε^ｎ，ｎ）ｃ[ ]２
（３２）

［Ｊ^ｎ，ｎ，ｍＳ］
ｉ，ｊ＝－ １

２
ｎ^，ｎ，ｍＳ
∫ＺＺＳｎ^，ｍＳ∫Ｘ１ｑｎ（ｘ，ＺＳｍＳ）

２ｌｏｇｑｎ（ｘ，Ｚ
Ｓ
ｍＳ）

ｘｉｘｊ
ｄｘｄｚＳ１：ｍＳ　ｉ，ｊ＝１，…，Ｌ （３３）

ｑｎ（ｘ，Ｚ
Ｓ
ｍＳ）为式（３１）的无标签版，即

ｑｎ（ｘ，Ｚ
Ｓ
ｍＳ）＝∑

∈Ｌ１

ｑｎ（ｘ，，Ｚ
Ｓ
ｍＳ） （３４）

说明１：目标和测量的最大个数通常可由先验知识
设定．

说明２：由式（２４）和（３３）可知 ｎ^，ｎ，ｍＳ和 Ｊ^ｎ，ｎ，ｍＳ的计
算公式中包含测量子空间ＺＺＳｎ^，ｍＳ上的积分且没有解析表
达式，故需要利用数值积分法先对ＺＺＳｎ^，ｍＳ内的点进行采样
再计算获得．
４．２　基于坐标下降的次优化算法

如式（１０）和（１６）所示，传感器选择实际上是一个
有约束的组合优化问题．若采用穷尽搜索法求其最优

解则需要对目标函数进行Ｃ Ｓ
Ｎ ＝

｜Ｎ｜！
｜Ｓ｜！ ｜Ｎ｜－｜Ｓ( )｜！次

重复计算．针对此问题，本文建议采用坐标下降法［８］来

寻找式（１６）的次优解．
对每个ＳＮ设定一个二进制的标识量 τｓ∈｛０，１｝，ｓ

＝１，…，｜Ｎ｜．τｓ＝１表示该 ＳＮ被选中，即 ｓ∈Ｓ；反之，τｓ

＝０表示该 ＳＮ未被选中，即 ｓＳ．令矢量 τ＝［τ１，…，
τＮ
］表示该ＬＦＣ所有ＳＮ的标识量．集合Ｓ显然可由τ

完全确定．通过用τ代替集合Ｓ构造如下的增广目标函
数可将式（１６）松弛为无约束优化问题，

Ｆ（τ，ｒ）＝σ２τ＋ｒ∑
ｌ

ｉ＝１
γ－１ｉ（τ）＋

１

槡ｒ
∑
ｍ

ｊ＝１
ν２ｊ（τ） （３５）

１６１２
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其中ｒ＞０称为障碍因子，∑
ｌ

ｉ＝１
γ－１ｉ （τ）和∑

ｍ

ｊ＝１
ν２ｊ（τ）分别

为不等式和等式惩罚项．
利用坐标下降法求解松弛后的问题．算法２给出了

该方法的主要执行步骤．

算法２　坐标下降法执行步骤

第１步：令初始迭代次数ｉ＝０，选定初始 ＳＮ标识量 τ（０）、初始障碍因
子ｒ及其缩小系数０＜Ｃ＜１．
第２步：从ｓ＝１到ｓ＝｜Ｎ｜依次求τ（ｉ＋１）的每个分量为τ

ｓ
（ｉ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ

τｓ∈｛０，１｝
Ｆ

（τ１（ｉ＋１），…，τ
ｓ－１
（ｉ＋１），τ

ｓ，τｓ＋１（ｉ），…，τ
Ｎ

（ｉ） ，ｒ），此处除 τ
ｓ外其余均视作已

选定．
第３步：若τ（ｉ＋１）＝τ（ｉ），转第４步；否则令ｉ＝ｉ＋１，转第２步．
第４步：若τ（ｉ＋１）＝τ（０），输出τ（ｉ＋１）对应的ＳＮ集 Ｓ为式（１６）的解；否
则令ｒ＝Ｃｒ，τ（０）＝τ（ｉ＋１），ｉ＝０，转第２步．

４．３　加权ＫＬＡ融合
标签ＲＦＳ框架下加权 ＫＬＡ准则的一般表述：给定

任意局部多目标密度πｉ（Ｘ）和归一化权重υｉ（ｉ∈Ｉ），定
义融合后的密度珚π（Ｘ）为

珚π＝ａｒｇｍｉｎ
π
∑
ｉ∈Ｉ
υｉＤＫＬ（π｜｜π

ｉ） （３６）

其中ＤＫＬ（π｜｜π
ｉ）表示密度 π（Ｘ）和 πｉ（Ｘ）间的 ＫＬ

散度

ＤＫＬ（π｜｜π
ｉ）＝∫π（Ｘ）ｌｏｇπ（Ｘ）πｉ（Ｘ( )）δＸ （３７）

那么使得上述ＫＬ散度最小化的珚π（Ｘ）为

珚π（Ｘ）＝
∏
ｉ∈Ｉ
［πｉ（Ｘ）］υ

ｉ

∫∏
ｉ∈Ｉ
［πｉ（Ｘ）］υ

ｉ

δＸ
（３８）

式（３８）实际上在本文算法１中的第４步（融合步）
已经给出．在利用加权ＫＬＡ准则前，其归一化融合权重
υｉ（ｉ∈Ｉ）必须提前设定好．

此外，由文献［５，６］可知，权重 υｉ的大小反映了局
部密度 πｉ（Ｘ）在 ＫＬＡ融合中的主观强调程度．即局部
密度πｉ（Ｘ）的权重υｉ设定的越大，认为它在 ＫＬＡ融合
中发挥的作用越大，反之亦然．

根据假设Ａ１，每个ＬＦＣ的后验密度均为ＭδＧＬＭＢ
形式 πｉ（Ｘ｜ＺＳ

ｉ

）＝｛（ωｉＩ（Ｚ
Ｓｉ），ｐｉＩ（ｘ，｜Ｚ

Ｓｉ））｝Ｉ∈Ｆ（ＬＬ），ｉ∈
Ｃ．那么对于第ｊ∈Ｃ个 ＬＦＣ，给定与它相连的 ＬＦＣ集 Ｃｊ

和归一化的非负融合权重 υｊ，ｉ，ｉ∈Ｃｊ，经加权 ＫＬＡ融合
后 的 密 度 仍 为 ＭδＧＬＭＢ 形 式 珚πｊ （Ｘ）
＝｛（珚ωｊＬ，珋ｐ

ｊ
Ｌ（ｘ，））｝Ｌ∈Ｆ（ＬＬ）

［６］，

珚ωｊＬ ＝
∏
ｉ∈Ｃｊ
（ωｉＬ（Ｚ

Ｓｉ））υ
ｊ，ｉ ∫∏

ｉ∈Ｃｊ
（ｐｉＬ（ｘ，·｜Ｚ

Ｓｉ））υ
ｊ，ｉ

ｄ[ ]ｘＬ

∑
ＪＬＬ
∏
ｉ∈Ｃｊ
（ωｉＪ（Ｚ

Ｓｉ））υ
ｊ，ｉ ∫∏

ｉ∈Ｃｊ
（ｐｉＪ（ｘ，·｜Ｚ

Ｓｉ））υ
ｊ，ｉ

ｄ[ ]ｘＪ

（３９）

珋ｐｊＬ（ｘ，）＝
∏
ｉ∈Ｃｊ
（ｐｉＬ（ｘ，｜Ｚ

Ｓｉ））υ
ｊ，ｉ

∫∏
ｉ∈Ｃｊ
（ｐｉＬ（ｘ，｜Ｚ

Ｓｉ））υ
ｊ，ｉ

ｄｘ
（４０）

既然定理 １所示的 ＭＳＯＳＰＡ误差下界反映了该
ＬＦＣ经传感器选择后所能达到的最优 ＭＴＴ精度，故可
采用如下方法设定第 ｊ∈Ｃ个 ＬＦＣ的 ＫＬＡ归一化融合
权重υｊ，ｉ，

υｊ，ｉ＝
［σｉＳｉ］

－２

∑
ｉ∈Ｃｊ
［σｉＳｉ］

－２
，ｉ∈Ｃｊ （４１）

５　仿真分析

　　在二维区域Ａ＝［０，５０］×［０，５０］ｋｍ２中有多个目
标以近恒速（Ｎｅａｒｌｙｃｏｎｓｔａｎｔｖｅｌｏｃｉｔｙ，ＮＣＶ）模型运动．单
目标状态记为ｘ＝（ｘ，），标签 ＝（ｋｂ，ｉｂ），其中 ｋｂ为
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，ｐｘ，ｐｙ，ｐｙ］

Ｔ，其中（ｐｘ，ｐｙ）和（ｐｘ，ｐｙ）分别为 Ｘ
和Ｙ方向的位置和速度．目标转移密度为如下的高斯δ
分布形式

ｆ（ｘ，｜ｘ′，′）＝Ｎ（ｘ；Ｆｘ′，Ｑ）δ′（） （４２）
上式中Ｆ和Ｑ分别为运动状态转移矩阵和过程噪声协
方差矩阵，

Ｆ＝

１ Δ
１
１ Δ











１

，Ｑ＝η２

Δ４

４
Δ３

２
Δ３

２ Δ２

Δ４

４
Δ３

２
Δ３

２ Δ






















２

（４３）
其中Δ为采样间隔，η为过程噪声标准差．本例令 Δ＝
１０ｓ，η＝０．００２ｋｍ／ｓ２，目标存活概率为ｐＳ（ｘ，）＝０９５．

新 生 目 标 建 模 为 一 个 ＬＭＢ ＲＦＳπｂ ＝
（ｒｂ，ｐ

ｂ
）∈｛１，…，１２｝，参数ｒ

ｂ
和ｐ

ｂ
（ｘ）分别表示标签为 的

新生目标概率和它的运动状态密度，令

ｐｂ（ｘ）＝Ｎ（ｘ；珋ｘ
ｂ
，Ｑ

ｂ） （４４）
本例令 ｒｂ＝ｒ

ｂ ＝０．０５，Ｑｂ ＝ｄｉａｇ（２５，１０－２，２５，
１０－２），珋ｘｂ１ ～ 珋ｘ

ｂ
１２ 依 次 为 ［１０，０．１５，４０，－０．１５］Ｔ，

［２０，０．１，４０，－０．１５］Ｔ， ［３０，－０．１，４０，－０．１５］Ｔ，
［４０，－０．１５，４０，－０．１５］Ｔ， ［４０，－０．１５，３０，－０．１］Ｔ，
［４０，－０．１５，２０，０．１］Ｔ， ［４０，－０．１５，１０，０．１５］Ｔ，
［３０，－０．１，１０，０．１５］Ｔ， ［２０，０．１，１０，０．１５］Ｔ，
［１０，０．１５，１０，０．１５］Ｔ， ［１０，０．１５，２０，０．１］Ｔ，
［１０，０．１５，３０，－０．１］Ｔ．上述参数中位置和速度单位分
别为ｋｍ和ｋｍ／ｓ．
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负责观测的分散式传感器网络由｜Ｃ｜＝８个ＬＦＣ构
成，记为ＬＦＣ１～ＬＦＣ８．它们位置矢量（单位为 ｋｍ）依次
为 ［１０，４０］Ｔ， ［２５，４０］Ｔ， ［４０，４０］Ｔ， ［４０，２５］Ｔ，
［４０，１０］Ｔ，［２５，１０］Ｔ，［１０，１０］Ｔ，［１０，２５］Ｔ．每个 ＬＦＣ负
责 Ｎｊ ＝５０个 ＳＮ（ｊ＝１，…，８），总计｜Ｎ｜＝４００个 ＳＮ．
每个ＬＦＣ可与其相距２５ｋｍ内的其它ＬＦＣ相互通信．最
终，ＬＦＣ的有向连接集Ａ和ＳＮ位置如图２所示：

ＳＮ的单目标似然函数为如下高斯形式
ｇｓ（ｚｓ｜ｘ，）＝Ｎ（ｚｓ；ｈｓ（ｘ），Ｒｓ（ｘ））　ｓ＝１，…，４００

（４５）
上式中ｈｓ（ｘ）和Ｒｓ（ｘ）分别为观测函数和观测噪声协方
差矩阵，两者均依赖于目标运动状态ｘ．

杂波为区域 Ａ内均匀分布的泊松 ＲＦＳ．本例先令
每个ＳＮ的杂波率为λｓ＝λ＝２０，检测概率为ｐｓＤ（ｘ）＝ｐＤ
＝０．９５，ｓ＝１，…，４００．
该网络由不同类型的ＳＮ组成．令ＬＦＣ１和 ＬＦＣ５的

每个ＳＮ可获得目标距离和角度测量，其ｈｓ（ｘ）为

ｈｓ（ｘ）＝ ‖ｘ－ｕｓ‖，ａｒｃｔａｎ
ｐｙ－ｕ

ｓ
ｙ

ｐｘ－ｕ[ ]ｓ
ｘ

Ｔ

，ｓ∈Ｎ１或ｓ∈Ｎ５

（４６）
其中ｕｓ＝［ｕｓｘ，ｕ

ｓ
ｙ］
Ｔ为第 ｓ个 ＳＮ的位置，‖ｘ－ｕｓ‖ ＝

（ｐｘ－ｕ
ｓ
ｘ）
２＋（ｐｙ－ｕ

ｓ
ｙ）槡
２为该ＳＮ与目标的距离，Ｒｓ（ｘ）

为式（４７）．

Ｒｓ（ｘ）＝

ｄｉａｇ（（［０．２＋０．０５‖ｘ－ｕｓ‖］ｋｍ）２，
　　（［０．０２＋０．００１‖ｘ－ｕｓ‖］ｒａｄ）２） ｓ∈Ｎ１

ｄｉａｇ（（［０．４＋０．０４‖ｘ－ｕｓ‖］ｋｍ）２，
　　（０．０４＋０．０００５‖ｘ－ｕｓ‖］ｒａｄ）２） ｓ∈Ｎ









 ５

（４７）
ＬＦＣ２和ＬＦＣ６的每个ＳＮ只能获得目标距离测量，

其ｈｓ（ｘ）和Ｒｓ（ｘ）为
ｈｓ（ｘ）＝‖ｘ－ｕｓ‖，ｓ∈Ｎ２或ｓ∈Ｎ６ （４８）

Ｒｓ（ｘ）＝
（［０．１＋０．０２‖ｘ－ｕｓ‖］ｋｍ）２ ｓ∈Ｎ２

（［０．２＋０．０１‖ｘ－ｕｓ‖］ｋｍ）２ ｓ∈Ｎ{ ６

（４９）
ＬＦＣ３和ＬＦＣ７的每个ＳＮ只能获得目标角度测量，

其ｈｓ（ｘ）和Ｒｓ（ｘ）为

ｈｓ（ｘ）＝ａｒｃｔａｎ
ｐｙ－ｕ

ｓ
ｙ

ｐｘ－ｕ
ｓ
ｘ

，ｓ∈Ｎ３或ｓ∈Ｎ７ （５０）

Ｒｓ（ｘ）＝
（［０．０１＋０．００１‖ｘ－ｕｓ‖］ｒａｄ）２ ｓ∈Ｎ３

（［０．０２＋０．０００５‖ｘ－ｕｓ‖］ｒａｄ）２ ｓ∈Ｎ{ ７

（５１）
ＬＦＣ４和ＬＦＣ８的每个 ＳＮ可获得目标距离和多普勒测
量，其ｈｓ（ｘ）和Ｒｓ（ｘ）为式（５２）和式（５３）

ｈｓ（ｘ）＝ ‖ｘ－ｕｓ‖，
（ｐｘ－ｕ

ｓ
ｘ）ｐｘ＋（ｐｙ－ｕ

ｓ
ｙ）ｐｙ

‖ｘ－ｕｓ[ ]‖

Ｔ

，

ｓ∈Ｎ４或ｓ∈Ｎ８ （５２）

Ｒｓ（ｘ）＝

ｄｉａｇ（（［０．２＋０．０５‖ｘ－ｕｓ‖］ｋｍ）２，
　（［０．０２＋０．００１‖ｘ－ｕｓ‖］ｋｍ／ｓ）２） ｓ∈Ｎ４

ｄｉａｇ（（［０．４＋０．０４‖ｘ－ｕｓ‖］ｋｍ）２，
　（［０．０４＋０．０００５‖ｘ－ｕｓ‖］ｋｍ／ｓ）２） ｓ∈Ｎ









 ８

（５３）
每个ＬＦＣ选定的最优ＳＮ集由式（１６）得到．在本例

中，对于式（１３）所示的个数约束，令若 ｊ＝１，４，５，８，则
Κｊ＝５；否则 Κｊ＝８．对于式（１４）所示的观测范围约束，
令若 ｊ＝１，４，５，８，则该 ＬＦＣ的 ＳＮ观测半径为 ρｓ＝
３０ｋｍ；否则ρｓ＝２０ｋｍ．对于式（１５）所示的干扰约束，令
门限Ｄｊ＝５ｋｍ，ｊ＝１，…，８．

采用粒子滤波器执行本算法并用 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１８ａ
编程实现．平均用５００个粒子近似每个 ＭδＧＬＭＢＲＦＳ
的航迹密度ｐＩ（·，）．本例中设每帧最大目标数为２５，
每个 ＳＮ每帧最大测量数为 ２００，ＯＳＰＡ截断距离 ｃ＝
１０００ｍ．我们进行了５００次ＭＣ仿真，每次仿真均为 Ｔ＝
２５帧共计２５０ｓ，其中目标航迹（包括出生和终止时刻）、
杂波和目标测量均按照前述模型独立产生．

首先展示单次仿真中的ＭＳＯＳＰＡ下界＋坐标下降
法的传感器选择效果．图３为该次仿真中目标运动轨迹．

图４（ａ）～４（ｆ）依次展示了ＭＳＯＳＰＡ下界＋坐标下
降法在第１、５、１０、１５、２０和２５帧时的传感器选择效果．可
以看出，随着时间的推移，各个ＬＦＣ所选择的ＳＮ会随着
多目标运动而进行自适应的改变．具体来说，为了使得
ＭＳＯＳＰＡ下界最小，它们均能够始终保持每个时刻所选
择的ＳＮ大部分位于较为接近存活目标的区域．

下面在相同测试平台下将其与其它５种传感器选
择算法进行比较：

方法１：即上述ＭＳＯＳＰＡ下界＋坐标下降法．
方法２：ＭＳＯＳＰＡ下界＋遗传算法．在遗传算法中，
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设种群规模为５０，交叉率为０．９，变异率为０．００１，精英
率为０．０４，每帧迭代次数最多５００次．

　　方法３：ＣＳ散度＋遗传算法．
方法４：随机选择法．
方法５：Ｐｏｉｓｓｏｎ近似 ＣＳ散度＋遗传算法．
方法６：ＰＥＥＣＳ［５］＋遗传算法．
图５展示了６种方法经５００次 ＭＣ平均后得到的

多目标位置估计的ＯＳＰＡ误差随时间变化曲线．此处的
ＯＳＰＡ误差选为所有ＬＦＣ的平均值．

从图５可以看出，采用６种方法多目标位置估计的
平均 ＯＳＰＡ误差均随时间下降，其中基于 ＣＳ散度和
ＰＥＥＣＳ的三种方法ＯＳＰＡ误差相接近，它们明显小于随
机选择法的 ＯＳＰＡ误差；基于 ＭＳＯＳＰＡ下界的两种方
法ＯＳＰＡ误差相接近，它们又明显小于其它方法的 ＯＳ
ＰＡ误差．这说明相比随机选择法，其余５种算法均能通
过传感器的选择优化来不同程度地提高最终的ＭＴＴ精
度．显然，基于ＭＳＯＳＰＡ下界的传感器选择算法的提高
幅度优于基于ＣＳ散度和ＰＥＥＣＳ的传感器选择算法．造
成这一结果的原因有如下３点．

　　１）ＭＳＯＳＰＡ下界具有更加明确的物理含义，它反
映了通过传感器选择所能达到的最优ＭＴＴ精度．

２）在 ＫＬＡ融合步，ＭＳＯＳＰＡ下界法的融合权重可
通过式（４１）设定；而ＣＳ散度法、Ｐｏｉｓｓｏｎ近似ＣＳ散度法
以及ＰＥＥＣＳ法的融合权重没有任何设定依据，只能按
惯例将其设为相同［７］．本例中由于不同ＬＦＣ的 ＳＮ测量
精度存在较大差异，导致它们的跟踪精度显然有好有

坏．若不加区分地将权重均设为相同，显然会造成融合
效率的下降．
３）在传感器选择优化步，坐标下降法可能陷入局

部极值，而遗传算法能够凭借自身的随机性在一定程

度上跳出局部极值，增加了收敛到全局最优点的可能

性．故坐标下降法的ＭＴＴ精度略逊于遗传算法．
我们采用平均每帧所耗费的ＣＰＵ时间来比较上述
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算法在传感器选择步的计算代价．ＭＳＯＳＰＡ下界 ＋坐
标下降法、ＭＳＯＳＰＡ下界 ＋遗传算法、ＣＳ散度 ＋遗传
算法、Ｐｏｉｓｓｏｎ近似ＣＳ散度＋遗传算法和ＰＥＥＣＳ＋遗传
算法的平均每帧 ＣＰＵ耗时分别为０６２ｓ、６１８ｓ、５６９ｓ、
４６３ｓ和５０５ｓ．随机选择法由于没有优化步，自然不存
在该部分的耗时．由此可见，尽管坐标下降法相比遗传
算法跟踪精度略有下降，但是它能够显著缩短传感器

选择优化步的计算时间．

６　结论
　　针对分散式大规模 ＭＴＴ网络的传感器选择问题，
本文提出了一种以ＭＳＯＳＰＡ下界为代价函数的传感器
选择优化算法．仿真结果表明对于由不同观测性能传
感器组成的大规模分散式网络，本方法的 ＭＴＴ跟踪精
度明显优于以 ＣＳ散度、Ｐｏｉｓｓｏｎ近似 ＣＳ散度和 ＰＥＥＣＳ
作为优化目标函数的传感器选择算法．

参考文献

［１］ＭＡＨＬＥＲＲＰＳ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅＭｕｌ
ｔｉｔａｒｇｅｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ［Ｍ］．ＵＳ：ＡｒｔｅｃｈＨｏｕｓｅ，２０１４．

［２］ＲＩＳＴＩＣＢ，ＶＯＢＮ．Ｓｅｎｓｏｒｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｓｔａｔｅ
ｓｐａｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｒａｎｄｏｍｆｉｎｉｔｅｓｅｔｓ［Ｊ］．Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ，
２０１０，４６（１１）：１８１２－１８１８．

［３］ＧＯＳＴＡＲＡＫ，ＨＯＳＥＩＮＮＥＺＨＡＤＲ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｂｅｒｎｏｕｌｌｉ
ｓｅｎｓｏｒｃｏｎｔｒｏｌｖｉａｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｅｘｐｅｃｔｅｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒ
ｒｏｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｅｒｏｓｐａｃｅａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１５，５１（３）：１７６２－１７７３．

［４］ＪＩＡＮＧＭ，ＹＩＷ，ＫＯＮＧＬ．Ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｍｕｌｔｉ
ｚｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇｕｓｉｎｇＣａｕｃｈｙＳｃｈｗａｒｚｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ［Ａ］．
２０１６１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ
（ＦＵＳＩＯＮ）［Ｃ］．Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，Ｇｅｒｍａｎｙ：ＩＥＥＥ，２０１６．２０５９
－２０６６．

［５］ＷＡＮＧＸ，ＨＯＳＥＩＮＮＥＺＨＡＤＲ，ＧＯＳＴＡＲＡＫ，ｅｔａｌ．
ＭｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔＢａｙｅｓｆｉｌｔｅｒｓ［Ｊ］．Ｓｉｇ
ｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１８，１４２：２６０－２７０．

［６］ＦＡＮＴＡＣＣＩＣ，ＶＯＢＮ，ＶＯＢＴ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｌａｂｅｌｅｄ
ｒａｎｄｏｍｆｉｎｉｔｅｓｅｔｆｉｌｔｅｒｉｎｇｆｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋ
ｉｎｇ［Ｊ］．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ，２０１５，ａｒＸｉｖ：１５０１．０１５７９．

［７］ＳＣＨＵＨＭＡＣＨＥＲＤ，ＶＯＢＴ，ＶＯＢＮ．Ａｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｍｅｔ
ｒｉｃｆｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｆｉｌｔｅｒｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００８，５６（８）：３４４７
－３４５７．

［８］ＷＲＩＧＨＴＳＪ．Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄｅｓｃｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．Ｍａｔｈｅ
ｍａｔｉｃａｌＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，２０１５，１５１（１）：３－３４．

［９］ＦＡＮＴＡＣＣＩＣ，ＰＡＰＩＦ．Ｓｃａｌａｂｌｅｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔ
ｔｒａｃｋｉｎｇｕｓｉｎｇｔｈｅｍａｒｇｉｎａｌｉｚｅｄＧＬＭＢｄｅｎｓｉｔｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１６，２３（６）：８６３－８６７．

［１０］ＶＯＢＴ，ＶＯＢＮ．Ｌａｂｅｌｅｄｒａｎｄｏｍｆｉｎｉｔｅｓｅｔｓａｎｄｍｕｌｔｉ
ｏｂｊｅｃｔｃｏｎｊｕｇａｔｅｐｒｉｏｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，６１（１３）：３４６０－３４７５．

作者简介

连　峰（通信作者）　男，１９８１年 ９月出
生，陕西宝鸡人，西安交通大学电子与信息工程

学院综合自动化研究所教授．主要研究方向为
目标跟踪、信息融合与传感器管理．
Ｅｍａｉｌ：ｌｉａｎｆｅｎｇ１９８１＠ｘｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

张修立　男，１９９２年 ７月出生，湖北天门
人，西安交通大学电子与信息工程学院硕士研

究生，研究方向为信息融合与传感器管理．

５６１２


