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摘 要： 由于传感器节点感知范围有限，传感器网络内的目标跟踪过程可以被建模成为一个马尔可夫跳变系

统．以此为基础根据贝叶斯理论设计接力卡尔曼滤波算法，重构新息方程，实现网络中连续的协作式跟踪．进而通过混
合每次迭代状态和方差的初始值，提出了多传感器交互滤波算法．其性能优于接力卡尔曼滤波算法，却牺牲了算法的
计算复杂度．最后，仿真结果验证了所提算法的有效性．
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１ 引言

分布式跟踪是传感器网络协作信号处理的关键技

术之一［１－１２］．由于能量有限，每个传感器节点仅能监控
有限的区域，因此，只有传感器节点相互协作，才能对传

感器网络中移动目标实现连续的高精度的跟踪．
采用嵌入式一致性滤波器，ＯｌｆａｔｉＳａｂｅｒ等提出了适

用于同构网络的分布式卡尔曼滤波器［３］，而后利用具有

单一的一致性高通滤波器的微型滤波器结构，将该算法

扩展到了异构网络［４］．针对系统模型的不确定性，Ａｈ
ｍａｄ等设计了鲁棒性分布式卡尔曼滤波方案，适用于异
构网络条件下的不确定随机系统［５］．基于新息符号函
数，Ｒｉｂｅｉｒｏ等给出了一种低通信成本的分布式卡尔曼滤
波方案，其性能非常接近于经典卡尔曼算法［６］．在此基
础之上，Ｍｓｅｃｈｕ等进一步设计了两种量化估计结构，可
以较好地平衡整体跟踪性能和通信带宽的要求［７］．针对

多视角协作跟踪融合问题，王雪等提出了渐进分布式融

合方法［８］．针对视频监控中模板漂移问题，潘吉彦等将
模板漂移的成因定量建模为漂移噪声，并将其作为模板

更新滤波观测噪声的一部分，显著地抑制了模板漂移现

象的发生［９］．结合位姿状态信息，陈桂忠等提出一种具
有较高精度的移动节点定位算法［１０］．

因为通信能耗远大于计算成本，所以将整个网络划

分成多个固定簇，可以有效降低能量消耗．在特定簇内，
传感器节点具有有限的感知范围，传感器网络中的目标

跟踪可以视作节点之间的接力跟踪过程，因此该过程可

以被建模成为一个马尔可夫跳变系统．以此为基础，并
受交互多模型算法［１３－１６］的启发，本文根据贝叶斯公式

重新构造了新息方程，设计用于分布式跟踪的接力卡尔

曼滤波算法（ＲｅｌａｙｉｎｇＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＲＫＦ）；进而通过混合
每次迭代的初始状态和方差，提出了多传感器交互滤波

算法（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｎｇＭｕｌｔｉｐｌｅＳｅｎｓｏｒＦｉｌｔｅｒ，ＩＭＳＦ）．
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２ 问题建模

考虑一个具有 ｎ个节点的传感器网络，各个节点
分别位于 ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ．假设在该网络中仅存在一个移
动目标，且该目标在 ｋ时刻的运动方程为

ｘ（ｋ）＝Ｆｘ（ｋ－１）＋ｗ（ｋ） （１）
其中，ｘ（ｋ）为目标在时刻 ｋ的状态向量，Ｆ为状态转移
矩阵，和 ｗ（ｋ）是由干扰和模型误差引起的均值为零且
方差为 Ｑ的加性高斯白噪声向量．第 ｉ个传感器节点
的感知模型为

ｚｉ（ｋ）＝Ｈｉｘ（ｋ）＋ｖｉ（ｋ） （２）
其中，ｚｉ（ｋ）为第 ｉ个传感器节点的观测值，Ｈｉ是相应
的测量矩阵，和 ｖｉ（ｋ）是均值为零且方差为 Ｒｉ的加性
高斯白噪声．此外测量噪声 ｖｉ（ｋ）与过程噪声 ｗ（ｋ）相
互独立．当目标处于第 ｉ个节点的感知区域内，则式（２）
是成立的；当目标移出该感知区域时，式（２）则退化成
为

ｚｉ（ｋ）＝ｖｉ（ｋ） （３）
在 ｋ时刻所有传感器节点测量值集合可以表示为

Ｚ（ｋ）＝ ｚｉ（ｋ{ }） ｎ
ｉ＝１ （４）

和测量值的累加集合为

Ｚｋ＝ Ｚ（ｊ{ }） ｋ
ｊ＝１ （５）

３ 接力卡尔曼滤波算法

假设监控区域被传感器网络中的所有节点完全覆

盖，且该区域根据节点的感知范围分成 ｎ个区域．当目
标出现在监控区域内的时候，相关事件εｉ（ｉ＝１，…，ｎ）
表示目标出现在第 ｉ区域的概率或者观测值ｚｉ（ｋ）源自
目标的概率，和 ｎ≥２时这些事件是相互独立的．根据
全概率公式，在 ｋ时刻状态的条件均值可以描述为
ｘ^（ｋ｜ｋ）＝Ｅ ｘ（ｋ）｜Ｚ[ ]ｋ

＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｅ ｘ（ｋ）｜εｋｉ，Ｚ[ ]ｋ Ｐεｋｉ｜Ｚ{ }ｋ

＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ^ｉ（ｋ）βｉ（ｋ） （６）

式中，^ｘｉ（ｋ｜ｋ）为 ｋ时刻第ｉ个节点的状态估计值，以及

βｉ（ｋ）＝Ｐε
ｋ
ｉ｜Ｚ{ }ｋ （７）

表示相应的传感器概率．
有关马尔可夫链ε

ｋ
ｉ的查普曼柯尔莫哥洛夫方程可

以描述为

Ｐεｋｉ｜Ｚｋ{ }－１ ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｐ｛εｋｉ｜εｋ－１ｊ ｝Ｐε

ｋ－１
ｊ ｜Ｚｋ{ }－１

＝∑
ｎ

ｊ＝１
ＭｉｊＰε

ｋ－１
ｊ ｜Ｚｋ{ }－１ （８）

式中，Ｐεｋｉ｜εｋ－１{ }ｊ 是马尔可夫转移矩阵Ｍ的某一元素．
利用贝叶斯公式，式（７）可以改写为如下表达式

βｉ（ｋ）＝Ｐε
ｋ
ｉ｜ｚｉ（ｋ），Ｚｋ{ }－１

＝１ｃＰ ｚｉ
（ｋ）｜εｋｉ，Ｚｋ{ }－１ Ｐεｋｉ｜Ｚｋ{ }－１ （９）

其中，ｃ＝Ｐ Ｚ（ｋ）｜Ｚｋ{ }－１ 为归一化常量．
３．１ 状态和方差的更新

在目前测量值 Ｚ（ｋ）条件下状态更新方程可以表
示为

ｘ^（ｋ｜ｋ）＝ｘ^（ｋ｜ｋ－１）＋∑
ｎ

ｉ＝１
βｉ（ｋ）Ｇｉ（ｋ）珓ｚｉ（ｋ）

（１０）
式中，第 ｉ个传感器的滤波器增益为

Ｇｉ（ｋ）＝Ｐ（ｋ｜ｋ－１）Ｈｉ Ｓｉ（ｋ[ ]） －１ （１１）
相应的新息方程和新息方差方程分别为

珓ｚｉ（ｋ）＝ｚｉ（ｋ）－ｚ^ｉ（ｋ｜ｋ－１） （１２）
和

Ｓｉ（ｋ）＝ＨｉＰ（ｋ｜ｋ－１）ＨＴｉ＋Ｒｉ （１３）
式中，Ｔ表示矩阵的转置．

与状态 ｘ^（ｋ）相关的方差为

Ｐ（ｋ｜ｋ）＝Ｐ（ｋ｜ｋ－１）－∑
ｎ

ｉ＝１
βｉ（ｋ）Ｇｉ（ｋ）ＨｉＰ（ｋ｜ｋ－１）

（１４）
３．２ 状态和方差的预测

状态和测量值的预测公式可以分别表示为

ｘ^（ｋ｜ｋ－１）＝Ｆ^ｘ（ｋ－１｜ｋ－１） （１５）
和

ｚ^ｉ（ｋ｜ｋ－１）＝Ｈｉ^ｘ（ｋ｜ｋ－１） （１６）
此外，状态预测值的方差为

Ｐ（ｋ｜ｋ－１）＝ＦＰ（ｋ－１）ＦＴ＋Ｑ （１７）
３．３ 传感器概率的更新

将式（８）和式（９）代入式（７），则可以获得传感器概
率的更新方程

βｉ（ｋ）＝
βｉ（ｋ｜ｋ－１）Ｌｉ（ｋ）

∑
ｎ

ｊ＝１
βｊ（ｋ｜ｋ－１）Ｌｊ（ｋ）

（１８）

式中，相应的传感器的似然函数为

Ｌｉ（ｋ）＝ｐｚｉ（ｋ）｜ε
ｋ
ｉ，Ｚｋ{ }－１ （１９）

以及βｉ（ｋ｜ｋ－１）为第 ｉ个传感器的预测概率

βｉ（ｋ｜ｋ－１）＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｍｉｊβｊ（ｋ－１） （２０）

４ 多传感器交互滤波算法

在接力卡尔曼滤波算法的基础上，通过混合每次

迭代的初始状态和方差，设计了多传感器交互滤波方

案．该方案与接力卡尔曼滤波算法相比，性能虽然获得
提升，却是以增加算法计算复杂度为代价．该算法的每
次迭代都是由以下四部分构成的：
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首先，利用式（２０）计算出 ｎ个传感器概率预测值

βｉ（ｋ｜ｋ－１）．结合 ｎ个状态估计值 ｘ^ｉ（ｋ－１）以及相应的
方差 Ｐｉ（ｋ－１），可以获得与传感器节点 ｉ对应的滤波
器的初始条件．混合概率，混合状态估计值和混合方差
的计算公式分别为

βｊ｜ｉ（ｋ－１）＝Ｐεｊ｜εｉ，Ｚ
ｋ{ }－１ ＝Ｍｉｊβ

ｊ（ｋ－１）
βｉ（ｋ｜ｋ－１）

（２１）

珔ｘｉ（ｋ－１）＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｘ^ｊ（ｋ－１）βｊ｜ｉ（ｋ－１） （２２）

和

珔Ｐｉ（ｋ－１）＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｐｊ（ｋ－１）＋珘ｘｊ（ｋ－１）珘ｘＴｊ（ｋ－１[ ]）

·βｊ｜ｉ（ｋ－１） （２３）
式中，珘ｘｊ（ｋ－１）＝ｘ^ｊ（ｋ－１）－珔ｘｉ（ｋ－１）．

其次，将混合状态估计值珔ｘｉ（ｋ－１）和混合方差
珔Ｐｉ（ｋ－１）作为输入参数，利用预测方程可以计算出状
态的预测值 ｘ^ｉ（ｋ｜ｋ－１）和相应方差的预测值 Ｐｉ（ｋ｜ｋ
－１），进而结合观测值获得状态估计值 ｘ^ｉ（ｋ）和方差
Ｐｉ（ｋ）．
再次，根据式（１８）、（１９）和式（２０）可以更新 ｎ个传

感器节点的概率．
最后，整体的估计值 ｘ^（ｋ）和方差 Ｐ（ｋ）可以根据

下列公式获得．

ｘ^（ｋ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ^ｉ（ｋ）βｉ（ｋ） （２４）

和

Ｐ（ｋ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐｉ（ｋ）＋（^ｘ（ｋ）－^ｘｉ（ｋ））（^ｘ（ｋ）－^ｘｉ（ｋ））[ ]Ｔ

·βｉ（ｋ） （２５）

５ 仿真实验

假设某一传感器网络具有８个节点，这些节点分别
位于（－１ｍ，１０ｍ），（１５０ｍ，１０ｍ），（３００ｍ，１０ｍ），（４５０ｍ，
１０ｍ），（６００ｍ，１０ｍ），（７５０ｍ，１０ｍ），（９００ｍ，１０ｍ）和（１０００ｍ，
１０ｍ）．传感器节点的感知半径均设为４００ｍ．在监控区域
内存在一个沿着 Ｘ轴加速运动的目标，其运动方程为

ｘ（ｋ）＝Ｆｘ（ｋ－１）＋Ｇｗ（ｋ） （２６）
其中，ｘ（ｋ）＝［ｘ１（ｋ），ｘ２（ｋ），ｘ３（ｋ）］Ｔ是状态向量，状态
转移矩阵 Ｆ为

Ｆ＝
１ Ｔ Ｔ２／２
０ １ Ｔ









０ ０ １

和过程噪声矩阵 Ｇ为
Ｇ＝ Ｔ２／２ Ｔ[ ]１

而测量方程为

ｚｉ（ｋ）＝ （ｘ１（ｋ）－ｘｉ）２＋ｙ２槡 ｉ＋ｖｉ（ｋ） （２７）

式中，（ｘｉ，ｙｉ）为传感器节点 ｉ的坐标．然而实际的系统
模型大多是非线性的，因此所提算法通过模型线性化

方法就可以扩展到非线性的应用环境．
仿真实验所使用的软件是 Ｍａｔｌａｂ７１．采样间隔为

Ｔ＝１ｓ，过程噪声方差为 Ｑ＝１×１０－６ｍ２／ｓ４，以及测量噪
声方差为 Ｒ＝１ｍ２．此外，状态和方差的初始值分别为

ｘ（０）＝ １ｍ，０．１ｍ／ｓ，０．０１ｍ／ｓ[ ]２ Ｔ

Ｐ（０）＝ｄｉａｇ（［１ｍ２，０．０１ｍ２／ｓ２，０．０００１ｍ２／ｓ４］）
和迭代次数为３００，以及马尔可夫的转移矩阵为

Ｍ＝

０．９３０．０１０．０１０．０１０．０１０．０１０．０１０．０１
０．０１０．９３０．０１０．０１０．０１０．０１０．０１０．０１
０．０１０．０１０．９３０．０１０．０１０．０１０．０１０．０１
０．０１０．０１０．０１０．９３０．０１０．０１０．０１０．０１
０．０１０．０１０．０１０．０１０．９３０．０１０．０１０．０１
０．０１０．０１０．０１０．０１０．０１０．９３０．０１０．０１
０．０１０．０１０．０１０．０１０．０１０．０１０．９３０．０１
０．０１０．０１０．０１０．０１０．０１０．０１０．０１０．
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为了验证所提算法的性能，根据５０次 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ
实验，可以获得位置均方根误差曲线和速度均方根误

差曲线，分别如图１和图２所示．从图１可知，在迭代过
程中多传感器交互滤波算法比接力卡尔曼滤波算法具

有较小的平均位置误差．而图２显示这两种算法的平均
速度误差近似一致．因此，多传感器交互滤波算法的跟
踪性能略优于接力卡尔曼滤波算法．
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从传感器概率的角度看，图３描述了接力卡尔曼滤
波算法在目标跟踪过程中传感器概率的变化情况，而

图４给出了多传感器交互滤波算法在目标跟踪过程中
传感器概率的变化情况，其中βｉ表示第ｉ节点的传感
器概率．

在跟踪过程中，节点的传感器概率依次变化，表明

所提两种算法的实现均借助于传感器节点之间的相互

协作．对于同一传感器节点，对比图３和图４可知，多传
感器交互滤波算法参与跟踪的时间要长于接力卡尔曼

滤波算法．因此，与接力卡尔曼滤波算法相比，多传感
器交互滤波算法中节点的协作性能更好．

表１ 算法运行时间比较

ＲＫＦ ＩＭＳＦ

运行时间／ｓ ４７．７３０４ ６８．６８９３

在 ＭＡＴＬＡＢ环境中，利用特定的函数可以测定所
提算法运行时间，详见表１．从表１可知，在５０次 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ实验的条件下，多传感器交互滤波算法的运行时
间远大于接力卡尔曼滤波算法的．因此，多传感器交互

滤波算法具有较大计算复杂度．

６ 结论

无线传感器网络中的目标跟踪过程能够被建模成

为一个马尔可夫跳变系统．以此为基础根据贝叶斯理
论设计接力卡尔曼滤波算法，重构新息方程，实现网络

中连续的协作式跟踪．进而通过混合每次迭代状态和
方差的初始值，提出了多传感器交互滤波算法．其性能
优于接力卡尔曼滤波算法，却牺牲了算法的计算复杂

度．从仿真实验可知，与接力卡尔曼滤波算法相比，多
传感器交互滤波算法在平均位置误差和传感器概率两

个方面具有较好的性能，却需要更长的计算时间．
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