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　　摘 　要 : 　利用目标检测前后信息熵的变化以及卡尔曼滤波方程中协方差的预测与更新阵 ,可以计算出传感器对

目标进行检测或跟踪所产生的信息增量 ,并给出了一类基于信息增量最大化传感器管理方法. 仿真结果表明 :与顺序

跟踪方法相比 ,该方法能够更合理分配有限的传感器资源 ,提高跟踪系统的整体性能 ;与随机检测与跟踪方法相比 ,该

方法在保证一定跟踪精度的前提下 ,能最大限度地发现并跟踪新目标.
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Abstract : 　By using evolution of information entropy in target detection and prediction and updating matrices of covariance in

Kalman filter equations ,we can solve information gain in a measurement for target detection or tracking ,and present a method of sensor

management based on maximization of information gain. Simulation results show that this method can rationally assign the limited sensor

resources and improve the whole performance of tracking system compared with sequence tracking method ,and can maximally detect

and track new targets under a certain tracking precision compared with random detection and tracking.
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1 　引言
　　传感器管理 (控制) 就是利用有限的传感器资源 ,满足对

多个目标和扫描空间的要求 ,以得到各具体特性的最优度量

值 ,并以这个最优准则对传感器资源进行合理科学的分配. 简

言之 ,传感器管理的核心问题就是依据一定的最优准则 ,确定

目标选择何种传感器及其工作方式和参数.

传感器管理作为数据融合的重要组成部分之一 ,其研究

起步较晚 ,目前成熟的方法并不多见. 文献 [1 ]将神经网络方

法应用于传感器管理 ,以改善目标的跟踪性能 ;文献 [2 ]将动

态规划方法应用于传感器管理 ,并解决了动态规划带来的组

合爆炸问题 ;文献[3～6 ]用随机集合理论将传感器管理问题

推广到更为一般的情况 (多传感器多目标) ,但具体实现还需

要解决复杂的数学问题 ;文献 [7 ]基于分辨力函数 ,解决了静

止目标的检测与分类过程中的传感器管理问题 ,将这种概率

统计模型的方法推广到解决运动目标的检测与分类则问题相

当复杂 ;文献[8 ]则以信息论的方法对传感器进行规划. 根据

每次量测前后信息熵的减少可以求得信息增量 ,即对于目标

检测可以用量测前后概率的变化计算信息增量 ,而对于目标

跟踪则可以利用卡尔曼滤波方程中误差协方差阵的预测和更

新阵来计算信息增量. 根据最大化信息增量的原则 ,对传感器

资源进行科学合理的分配. 本文基于目标运动模型 ,通过计算

检测与跟踪过程中的信息增量的大小 ,给出一种用于多目标

跟踪、目标检测与跟踪的传感器管理算法.

2 　检测与跟踪目标的信息增量

211 　目标检测

将目标监视域分成 M ×N 个离散检测单元 ,每个单元对

应着目标存在的一个概率分布. 这样 ,整个监视域可以用一个

离散概率分布函数表示. 这个函数表示每个未被检测目标的

可能位置 ,并可以用来确定下一次要搜索的位置. 已被检测目

标的位置保存在各自的运动状态估计中 ,不再作为概率分布

函数的一部分.

假设 x , y 是两个随机变量 , x 是量测之前某个目标位置

所对应的检测单元 , y 是量测之后同一目标位置所对应的检

测单元. 当检测单元被检测到目标时 ,其条件概率为 p ( x |

yD) ;否则 ,未被检测到目标的条件概率 p ( x | yND) . 无论是否

检测到目标 ,均可根据检测前后信息熵的变化求出信息增量.
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212 　目标跟踪

设目标的状态方程和量测方程为下列形式 :

X( k + 1) = Φ( k + 1 , k) , X( k) + G( k) W ( k) (1)

Y( k) = H ( k) X( k) + V ( k) (2)

其中 X( k) ∈Rp ×1为目标状态向量 , Y( k) ∈Rm ×1为量测向

量 , W ( k) ∈Rm ×1和 V ( k) ∈Rm ×1分别是系统噪声和量测噪

声 ,且为互不相关的高斯白噪声序列 ,其协方差阵分别是为

Q ( k) 和 R ( k) ;Φ( k + 1 , k) ∈Rn ×n、G ( k) ∈Rn ×p和 H ( k) ∈

Rm ×n分别为状态转移矩阵、输入矩阵和观测矩阵. 且初始状

态 X0 与 W ( k) 和 V ( k) 统计独立.

卡尔曼滤波方程中协方差预测和更新阵分别为 :

P ( k| k - 1) = Φ( k + 1 , k) P ( k - 1| k - 1) ΦT ( k + 1 , k)

+ G ( k - 1) Q ( k - 1) GT ( k - 1) (3)

P ( k| k) = [ I - K( k) H ( k) ] P ( k| k - 1) (4)

其中

　　K( k) = P ( k| k - 1) HT ( k) [ H ( k) P ( k| k - 1) HT ( k)

+ R ( k) ] - 1 (15)

卡尔曼滤波器中协方差阵 P 表示目标状态的不确定性.

随着每次量测的到来 ,阵不断被更新 ,即不确定性减少 (信息

量增加) .

由于 P 是一个矩阵 ,因此必须定义一个准则以便计算信

息熵 ;另一方面由于 P 阵各元素的量纲不同 ,所以在计算时

又必须考虑量纲一致的问题.

设 X 是一随机向量 ,其概率密度分布 p ( X) 是一标准分

布 :

p ( X) = ‖2πP ‖- 1/ 2exp -
1
2

( X - �X) T P - 1 ( X - �X)

则信息熵为 :

H ( X) = - ∫
∞

- ∞
p ( X) log p( X) dX = - ∫

∞

- ∞
p ( X)

　·log ‖2πP ‖- 1/ 2exp[ -
1
2

( X - �X) TP - 1/ 2

　·( X - �X) ] dX

= - ∫
∞

- ∞
p ( X) log ‖2πP ‖- 1/ 2 dX + loge∫

∞

- ∞
p ( X)

　·[ -
1
2

( X - �X) T P - 1 ( X - X) ] dX

= log ‖2πeP ‖1/ 2 (6)

定义信息增量为一个量测执行前后信息熵之差 :

I = H ( k| k - 1) - H ( k| k) = log
‖P ( k| k - 1) ‖
‖P ( k| k) ‖

(7)

其中 ‖P ‖表示矩阵 P 的范数. 协方差阵 P 的每个元素是状

态向量的某个特定元素不确定性的度量 ,或两个元素间的联

合不确定性 (协方差) 的度量. 由于状态向量各元素的量纲不

同 ,将这些不确定性简单相加是没有意义的 ,因此有必要使 P

阵乘上相应的量纲阵从而使全部元素的量纲一致. 设一个三

维状态向量 X = [ x 　Ûx 　x
Â

] T ,其元素的量纲分别为米 (m) 、米

/ 秒 (m/ s)和米/ 秒2 (m/ s2) ,则误差协方差阵 P 的量纲阵为 :

m2 m2/ s m2/ s2

m2/ s m2/ s2 m2/ s3

m2/ s2 m2/ s3 m2/ s4

通过量纲阵变换 ,可得 P 的量纲一致阵 �P 为 :

　　

1 0 0

0 s 0

0 0 s2

m2 m2/ s m2/ s2

m2/ s m2/ s2 m2/ s3

m2/ s2 m2/ s3 m2/ s4

1 0 0

0 s 0

0 0 s2

其中 �P 阵中所有元素量纲均为 m2 ,这样在计算时就不需要考

虑量纲不一致的问题了. 此外 ,这样处理的优点是 :跟踪精度

不仅考虑了当前的位置误差 ,而且还考虑了速度及加速度的

误差 ,虽然后两项误差不影响当前状态估计的位置误差 ,但却

影响下一个时刻的位置误差.

因此由目标状态的不确定性变化而引起的信息增量可以

记为 :

I = log
‖�P ( k| k - 1) ‖
‖�P ( k| k) ‖

(8)

可用上式对多传感器多目标分别进行计算其配对时的信

息增量.

对多个需要被跟踪目标 ,当由信息增量大小确定哪一个

目标被跟踪时 , (8) 式中的对数运算并不是必要的. 因为任意

矩阵的范数总是正数 ,其对数也是单调增加的 ,所以去掉对数

运算并不影响协方差阵范数的相对增幅. 因此 ,信息增量可以

用矩阵的范数之差来计算 ,即

I = ‖�P ( k| k - 1) ‖- ‖�P ( k| k) ‖ (9)

由于只需要一个相对值来比较信息增量的大小 ,而并不

需要求出一个绝对的信息增量值 ,因此为了便于计算 ,信息增

量可进一步简化为矩阵的迹之差来计算 ,即

I = Tr{ �P ( k| k - 1) } - Tr{ �P ( k| k) } (10)

3 　传感器资源分配方法

　　分两种情况考虑 :第一种情况是应用于多目标跟踪 ,分别

计算出各目标被跟踪的信息增量 ,增量最大对应的目标被优

先分配传感器资源 ;第二种情况是应用于目标的检测与跟踪 ,

分别计算出目标被检测与跟踪的信息增量 ,然后可根据信息

增量最大化来选择不同传感器对不同目标进行检测或跟踪 ,

具体实现跟踪可以这样调度 :一旦某个目标被跟踪 ,则计算信

息增量以确定是更新状态估计或是检测新目标 ,如果选择检

测目标 ,则检测存在目标概率最大的单元 ;当然所要跟踪的目

标则是带来最大信息增量的目标.

4 　仿真性能分析

411 　多目标跟踪

设有一个传感器跟踪三个目标 ,其中有一个目标做匀加

速运动 ,其余两个做匀速运动. 为了进行性能比较 ,假设有两

种传感器资源分配方案 :一种是利用最大信息增量的传感器

资源分配方案 ;另一种是顺序对 3 个目标进行传感器资源分

配方案.

滤波参数 :模型噪声方差均方根值为 1 米 ,量测噪声方差

均方根值为 10 米 ,采样周期为 1 秒. 为简化计算 ,采用标准卡

尔曼滤波器. 3 个目标的运动参数如表 1 所示 .
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表 1 　3 个目标的运动参数(位置 :米 ,速度 :米/ 秒 ,加速度 :米/ 秒2)

目标 初始位置 x 初始位置 y 速度 vx 速度 vy 加速度 ax 加速度 ay

1 100 200 60 - 45 0 0

2 5000 2500 - 50 40 0 0

3 6000 1000 - 30 25 5 5

　　比较的性能指标是每个目标均方根 (RMS) 位置误差和其

平均值. 仿真结果如表 2 所示.

表 2 　3 个目标的 RMS及其平均 RMS(单位 :m)

分配方法

目标 RMS
目标 1 目标 2 目标 3

3 个目标

平均值

信息增量方法 117207 115890 1313339 515479

顺序方法 113650 113185 1912491 713109

　　由表 2 可以看出 :信息增量方法与顺序方法相比 ,改善了

系统的整体平均性能 (并不是每个目标的性能都得到改善. 恰

恰相反 ,正是通过降低两个做匀速运动目标的跟踪精度 ,才大

大提高了机动目标的跟踪精度 ,而提高机动目标的跟踪精度

则显得更为重要) . 也就是说信息增量方法改善系统的整体性

能是通过合理调度传感器资源来实现的 ,而不是靠降低整个

系统的性能指标来达到改善机动目标的滤波性能指标.

412 　多目标检测与跟踪

假设一个 3000m ×3000m 的监视区域 ,PDF 被分成 300 ×

300 单元 ,每个单元 10m ×10m. 用 1 个传感器来检测与跟踪 3

个目标. 为了便于比较说明 ,引入另一种传感器资源调度方

法 :随机方法 ———在检测时随机进行检测 ;一旦某个目标被检

测并跟踪 ,则传感器在检测新目标与跟踪之间随机进行分配.

3 个目标运动参数如下表 3 所示 .

表 3 　3 个目标的运动参数(位置 :米 ,速度 :米/ 秒)

目标 初始位置 x 初始位置 y 速度 vx 速度 vy

1 0 100 50 60

2 100 250 50 - 40

3 150 250 - 45 - 50

　　模型噪声 q = 1 米 ,量测噪声 r = 1 米 ,采样周期 T = 1 秒 ,

仿真时间 30 秒.

图 1 　随机情况下目标 1 　　　　　　　　　图 2 　信息增量情况下目标 1 　　　　　　　　　图 3 　随机情况下传感器分配

协方差阵的范数 协方差阵的范数 (12跟踪 ;02检测)

　图 4 　信息增量情况下传感器分配

(12跟踪 ;02检测)

　　两种情况都从检测

目标 1 开始. 图 1 和图 2

分别表示目标 1 在随机

和信息增量情况下的误

差协方差阵的范数变化

情况. 在随机情况下 ,由

于目标 1 的状态更新频

繁 (更新之间不确定性

增加较少) ,传感器少有

　图 5 　两种方法的信息增量的比较

机会发现并跟踪其

它目标 ,因此只成功

跟踪了目标 1. 而在

信息增量情况下 ,由

于传感器既要跟踪

目标又要发现未被

检测目标 ,因此更新

目标状态估计的次

数要少一些 (更新之间的不确定性增加较大) ,但此时却成功

跟踪了 3 个目标 . 此时 ,传感器在目标的检测与跟踪之间的分

配情况如图 3、4 所示.

图 5 分别表示两种方法的信息增加的情况 ,可见信息增

量情况下系统的信息增加较大.

5 　结论

　　上面为了分析讨论问题的方便 ,在计算目标跟踪的信息

熵时采用了标准的卡尔曼滤波器. 为了更好觉察机动目标的

特性以便进行有效跟踪 ,在计算信息熵时可采用交互式多模

型卡尔曼滤波器. 此外 ,这里只讨论了跟踪目标之间、目标检

测与跟踪之间的传感器资源分配问题. 如果同时讨论目标检

测、跟踪与识别之间的传感器资源分配问题 ,就必须分别计算

出三者信息增量的大小 ,然后按信息增量的大小进行传感器

资源分配. 而更为合理则是动态确定出三者优先级后 ,再按各

自信息增量的大小进行传感器资源动态分配 ,这样的分配原

则既充分又必要.
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　　一般地这三交点的分散度越小 ,由它们表示的三个站的

测量值就越有可能来自同一目标. 计算所有可能测量值组合

的分散度 ,共有 m3 个可能组合 ,取分散度最小的组合 djkl作为

测量值的正确关联 ,则判定 X12 (j ,k) 、X23 (k ,l) 、X31 (l ,j) 为同一

目标的定位点 ,其对应的三站角度测量值 (θ1j ,<1j ) 、(θ2k ,<2k) 、

(θ31 ,<31) 属于同一目标. 把这组测量值从测量集合中删除 ,从

剩余测量集中取分散度最小的组合 ,直到求出 m 个正确关

联 ,完成了对测量值的关联.

3 　多站多目标的测量数据融合

　　经测量值关联运算后 ,得到的三站角度测量值为 (θ1 j ,

<1 j) 、(θ2 k , <2 k ) 、(θ31 , <31 ) , 其对应测量方差为 (σθ1 j ,σ<1 j ) 、

(σθ2 k ,σ<2 k) 、(σθ31 ,σ<31) ,由其确定的三个交叉点为 X12 ( j , k) 、

X23 ( k , l) 、X31 ( l , j) ,其定位方差为σ12 、σ23 、σ31 . 利用以上数据

进行融合处理. 目标位置的数据融合算法很多 ,在这里介绍四

种简单的融合算法.

( 1)最小方差法

最简单的方法是取三个交叉点中方差最小的点作为融估

计值.

即　x0 = { x | σ0 = min (σ12 ,σ23 ,σ31 ) 其中 x ∈X12 ( j , k) ,

X23 ( k , l) , X31 ( l , j) }

( 2)加权平均法

为了充分利用三个站所提供的信息量 ,可以利用测量方

差对三个测量值进行加权平均作为融合估计值.

( 3)多次滤波法

此方法与其后的滤波估计一起进行 ,在卡尔曼滤波过程

中 ,首先把 X12 ( j , k) 作为测量值对目标的预测值进行修正 ,

得到这一步的估计值 ,然后利用 X23 ( k , l) 、X31 ( l , j) 依次作为

测量值对得到估计值再进行两次修正 ,得到比原来的更精确

的估计值. 这种方法是与滤波方法混合使用的 ,相当于多次重

复滤波.

( 4)加权最小二乘法

首先对目标量测方程关于目标定位值 ( x , y , z) 在粗估计

点 ( x0 , y0 , z0) 进行线性化 ,然后对线性化的量测方程利用加

权最小二乘法进行目标位置估计 ,其中目标位置的粗估计可

利用加权平均法求得.

4 　多目标测量点迹与航迹关联及卡尔曼滤波

　　利用每个目标融合值作为卡尔曼滤波的测量值对目标位

置进行滤波估计. 在多目标情况下 ,首先要进行目标测量点迹

与处理器中已有航迹的关联计算 ,在此处我们利用最近邻法

进行相关处理 ,最后利用卡尔曼滤波方法进行目标位置的状

态估计与预测.

5 　仿真计算

　　( 1)仿真条件

设观测站在给定中心坐标系的位置为 (010 , - 6010km ,

010) 、( - 4010km ,010 ,010) , (4010km ,010 ,010) ,各观测站角误

差为零均值正态分布的白噪声 ,其标准差为 015°采样周期为

1s. 两目标在空间分别以初始位置 ( 10010km , 10010km ,

1010km) 、(6010km , 13010km , 1010km) 沿 X 轴以 - 013km/ s、

013km/ s 的速度匀速飞行 ,卡尔曼滤波状态模型为常速模型 ,

仿真 200s.

( 2)仿真结果

通过仿真得到 :多站多目标测量值关联的正确关联概率

为 01835821. 四种方法的融合及卡尔曼滤波估计均方概误差

如表 1.

表 1 　四种算法的融合及滤波估计均方根误差

均方根误差 (km) 目标 1 目标 2

最小方差法
合成值 61404 141751

滤波值 41559 91539

加权平均法
合成值 61040 12188

滤波值 41488 915

多次滤波法
合成值 61404 141751

滤波值 41559 91539

加权最小二乘法
合成值 51462 111618

滤波值 21775 31159

6 　结论

　　通过仿真表明在四种方法中加权最小二乘法的跟踪精度

最高 ,是实际工程应用中一种十分有效的方法 ,可以在实际被

动定位系统中具体应用.
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