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基于 PCRLB的目标跟踪节点选择算法

庞小双,王邢波
(南京邮电大学 自动化学院,江苏 南京 210023)

摘 要:针对能量、带宽、存储等资源限制的无线传感器网络下的目标跟踪问题,提出了基于扩展 H∞ 滤波的后验-克拉美

罗下界(PCRLB)传感器节点的选择算法。 该算法可随时间动态选择一个最优传感器集合并将均方根误差(RMSE)作为优

化目标跟踪的性能。 无线传感器网络中对于非线性、非高斯的动态系统,采用蒙特卡罗方法计算基于状态估计误差的一

步向前 Cramer-Rao下界,利用扩展 H∞ 滤波器对目标状态和 PCRLB进行逼近估计,并以此作为传感器节点选择标准以实

现传感器的在线选择。 基于 Matlab工具箱的计算机仿真结果表明,相对于随机传感器节点选择算法和基于最近邻的传感

器节点选择算法,基于后验-克拉美罗下界的目标跟踪传感器观测节点选择算法具有更好的有效性和优越性。
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Sensor Selection Algorithm for Target Tracking with PCRLB

PANG Xiao-shuang,WANG Xing-bo
(College of Automation,Nanjing University of Posts and Telecommunications,

Nanjing 210023,China)

Abstract:For target tracking problems limited by resources like energy,bandwidth and storage under wireless sensor networks,a kind of
sensor selection algorithm of Posterior Cramer-Rao Lower Bound (PCRLB) based on the extended H∞ filter is proposed,which can se-
lect an optimal sensor set dynamically with time and optimize tracking performance in terms of Root Mean Square Error (RMSE) . Monte
Carlo method is adopted to compute one-step look-ahead CRLB on the state estimation error in a nonlinear,possibly non-Gaussian and
dynamic system with extended H∞ filter for approximate estimation of target state and PCRLB which are presented as the sensor selection
criterion to realize the sensor options online. Simulation results with Matlab toolbox show that it has owned better effectiveness and superi-
ority than stochastic sensor node selection algorithm and sensor node selection algorithm based on nearest neighbor.
Key words:target tracking;sensor selection;RMSE;PCRLB;extended H∞ filter;wireless sensor network

1 概 述
近年来,随着传感器技术、无线通信技术、低功耗

技术和嵌入式操作系统技术的不断发展,人们发现可

以将传感器模块、数据采集模块、信息处理模块和无线

通信模块等集成在一个体积很小的器件上,即传感器,
并利用电池供电。 无线传感器网络是由大量低成本、
低功耗的传感器以自组织和多跳的方式构成的无线网

络,WSN中的传感器通过无线通信的方式进行信息之

间的传递,能够协作地感知、采集、处理和传输网络区

域内被感知对象的信息,并最终把这些有用的信息发

送给需要信息的用户。 所以 WSN 被广泛应用于军

事、智能交通、环境监控和医疗卫生等多个领域,但是

其中目标跟踪是无线传感器网络最具代表性的应用之

一[1-4]。 由于WSN的能量、带宽、存储等资源的限制,
为了充分发挥WSN的优势,必须在条件允许下,动态

地选择一组最优的传感器节点参与目标跟踪,在满足

跟踪性能要求的同时尽可能降低 WSN 的能量消耗。
在目标跟踪过程中,为了尽可能准确地跟踪机动目标

运动轨迹,就必须选择较多的传感器节点的信息,但是

大量传感器的参与必然造成能量消耗的增加。 那么选

择一个最优的传感器节点集合在跟踪精度和能量消耗

之间进行折中就变得至关重要。 而传感器节点选择算
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法也称为传感器节点调度方法[5-7],可以在网络的能

量消耗和目标的跟踪精度之间进行权衡。
传感器节点选择问题在各种应用中出现。 例如,

文献[8]提出了基于熵的传感器选择方法。 随机传感器

节点选择算法介绍了传感器调度和传感器覆盖率[9]。
赵峰等[10]在传感器协作网络中提供了一种信息驱动传

感器选择策略。 更多的传感器网络选择方法在文献

[11]用信息论的方法作为传感器的选择标准,例如基于

信息熵、相对熵以及马氏距离等信息度量方法作为传

感器选择的目标函数。 Kalman 滤波算法中经常使用

基于估计误差协方差矩阵以及它的迹或行列式的信息

度量方法进行传感器选择,例如 Kaplan 等[12]提出了

全局传感器节点选择方法,并通过最小化期望后验滤

波均方误差来选择最合适的传感器节点集合。
在系统信息模型和噪声统计特性已知的前提下,

卡尔曼滤波技术能提供较好的估计结果。 自 20 世纪

60 年代诞生以来,卡尔曼滤波在航天与航空领域都取

得了巨大的成功。 但在 20 世纪 70 年代,人们尝试将

Kalman滤波运用到更普通的工业运用中,但很快就暴

露出卡尔曼滤波潜在的假设与工业状态估计问题之间

存在严重的不匹配问题。 在该问题中,系统的精确模

型和噪声的统计特性都很难获取。 在此背景下,急需

开发出一项能应对建模误差和噪声不确定性的扩展和

滤波技术,于是相关研究的重点转向适用于这类问题

的具有“鲁棒性”的滤波器。 尽管可以设计基于卡尔

曼滤波的鲁棒滤波器,但这仅是对现有方法的修正,而
H∞ 滤波是专门为鲁棒性设计的。 在外部扰动信号统

计特性未知和系统模型存在参数不确定性的情况下,
H∞ 滤波算法比 Kalman 滤波算法具有更好的鲁棒性,
因此近几十年里 H∞ 滤波问题得到了人们的特别关

注[13]。 除了能量有界外, H∞ 滤波对外部扰动信号的

统计特性不做任何假设,只是使最坏扰动情况下的估

计误差最小。
后验-克拉美罗下界(PCRLB)是目标状态估计误

差下界,是传感器观测节点的最佳估计效果。 不仅如

此,它还表示目标跟踪过程中的一个性能边界。 因此,
将其作为传感器观测节点的管理准则是合理且可行

的。 由于该管理准则与滤波器的误差有关,因此可以

将表示 X方向位置和 Y 方向位置的 PCRLB 矩阵的迹

应用于扩展 H∞ 滤波,并以此作为传感器观测节点选

择的管理准则。 据此提出了基于 PCRLB 的目标跟踪

的传感器观测节点选择算法。

2 系统模型
2. 1 目标运动模型

为简单起见,只考虑二维 X - Y 平面内的单目标

跟踪问题。 这里假设目标做近似匀速直线运动,速度

为 v ,目标在 k 时刻的位置为 s(k) ,那么经过采样时

间 T目标位置发生变化。 目标运动过程中受到的随机

扰动为 wk ,可以将系统表示为:
xk＋1 = Fkxk ＋ Gkwk  (1)
其中, Fk 为系统的状态转移矩阵; Gk 为过程噪声

矩阵; xk 表示运动系统的状态向量,包括 x 方向的位

置、 y方向的位置、 x方向的速度和 y方向的速度,状态

向量可以表示为:
xk = [x(k),y(k),vx(k),vy(k)] (2)
其中, wk、vk 是噪声项,这些噪声可能是随机的,

且统计特性未知,也可能是确定的,均值可能非零。
2. 2 传感器节点测量模型

根据运动量测值(如方位、频率、距离等)对目标

进行跟踪,是目标运动分析领域中的一个经典问题,在
很多应用场合可以获得较为精确的距离信息。 例如,
在水下弹道测量系统中,水听器测量脉冲到达时刻获

得待测目标的距离,可以采用多传感器对目标进行纯

距离跟踪定位。 因此,研究仅利用距离信息进行目标

跟踪具有十分重要的作用。 令 h i 表示 tk 时刻运动目

标真实位置与传感器节点 i 之间的真实距离,则 h i 表
示为:

h i(xk) = (x(k) - x i) 2 ＋ (y(k) - y i) 2 (3)
其中, (x i,y i) 表示传感器节点 i 的位置坐标;

(x(k),y(k)) 表示 tk 时刻运动目标未知位置坐标。
因为观测方程是非线性的,因此,基于距离信息进

行目标跟踪是一个非线性问题。 令 y ik 表示 tk 时刻传

感器节点 i的距离测量值,表示为:
y ik = h i(xk) ＋ v

i
k,i = 1,2,…,nk (4)

其中, vik 为传感器节点 i的加性测量噪声,假设测

量噪声只是能量有界的未知扰动输入。

3 基于扩展 H∞滤波的无线传感器网络目

标跟踪
假设 tk 时刻簇集内头节点接收其他成员节点的测

量信息分别为 y1k,y
2
k,…,y

nk
k ,vk 为观测噪声。 测量方程

如下:
yk = h(xk) ＋ vk  (5)
H∞ 滤波问题的目标是估计状态的线性组合,换言

之,想要估计 zk ,其表达式为:
zk = Lkxk   (6)
其中, xk 为系统状态; yk 为量测值; zk 为需要估计

的量; Lk 为设计者自定义的矩阵,如果 Lk = I ,则直接

估计系统状态 xk (与 Kalman 估计 zk 一样),一般来讲

需要估计状态的线性组合。 zk 的估计表示为 ẑk ,初始
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状态的估计表示为 x̂0,想要估计基于 N - 1时刻前(包
括 N - 1时刻)量测值条件下的 zk ,在推导 H∞ 滤波方

法中,定义了如下的代价函数:
J =

∑
N-1

k = 0
‖zk - ẑk‖

2
Sk

∑
k

j = 0
‖x0 - x̂0‖

2
P0
-1 ＋∑

N-1

k = 0
‖wk‖

2
Q -1k ＋∑

k

j = 0
‖vk‖

2
R -1k

(7)
需要找到 zk 的一个估计 ẑk ,从而最小化 J 。 直接

最小化 J是不易处理的,所以选择一个性能边界,同时

寻找一种估计策略使之满足这个限制。 换言之,要找

到一个 ẑk 使:

J = sup
x0,w j,v j∈h2

((∑
k

j = 0
‖ ẑ j| j - L jx j‖

2) / (∑
k

j = 0

‖x0 - x̂0‖
2
P0 -1 ＋∑

k

j = 0
‖w j‖

2
Q -1k ＋∑

k

j = 0
‖v j‖

2
R -1k )) < γ

2

(8)
其中, γ是用户指定的性能边界,重新整理方程后

得到:

J = ψ(x0) ＋∑
N-1

k = 0
Lk (9)

基于扩展 H∞ 滤波的目标状态估计过程主要分为

两步:
1)状态预测:利用系统的目标运动模型预测下一

时刻系统的状态。
(1)一步向前推算状态预测。
x̂k| k-1 = Fk-1 x̂k-1| k -1 (10)
(2)一步向前推算误差协方差。
Pk| k-1 = Fk-1Pk-1| k -1F

*
k-1 ＋ Gk-1G

*
k-1 (11)

2)状态修正。
(1)计算 Kalman增益。
Kk| k = Pk| k-1H

T
k [I ＋ HkPk| k-1H

*
k ]

-1 (12)
(2)由观测向量更新估计。
x̂k| k = x̂k| k-1 ＋ Kk(yk - H

*
K x̂k| k-1) (13)

(3)更新误差协方差。

Pk| k = Pk| k-1 - Pk| k-1
Hk
L

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
k

T

R -1e,k
Hk
L

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
k

Pk| k-1 (14)

其中

Re,k =
I 0
0 - γ -2

é

ë
êê

ù

û
úúI
＋
Hk
L

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
k

Pk| k-1[H
*
k L*k ]

(15)

其中,Hk =
∂hk(x)
∂x | x = x̂k| k-1;Pk| k表示相应的估计

误差协方差矩阵; Kk 为 Kalman增益。
扩展 H∞ 滤波非常类似于传统的扩展卡尔曼滤波

算法的形式,主要区别在于方程中不定协方差和黎卡

提微分方程的出现。
3. 1 目标跟踪 Cramer-Rao下界

由文献[14]可知,对随机参数方差进行估计的最

小可达下界可以由后验 Cramer-Rao下界(Cramer-Rao
Lowe Bound)给出。 令 x̂k| k 表示一个状态向量 xk 的无

偏估计量, z1:k 表示所有的测量值。 估计误差协方差

矩阵 Pk| k 是由递归 PCRLB下界 Jk 得到,它定义为费舍

尔信息矩阵(FIM)的逆:
Pk| k = E{[ x̂k| k - xk] [ x̂k| k - xk]

T} ≥ J -1k (16)

Jk = E{ - Δ
xk
xk logp(xk,zk)} (17)

其中, J -1k 表示后验 Cramer - Rao 下 界; Δθφ =

▽φ▽
T
θ,▽是一阶偏导数。

Tichavsky等[14]提出一种递归方法来计算一般多

维离散非线性滤波后 Cramer-Rao 下界 Jk 的问题。 估

计基于 k 时刻之前(包括 k 时刻)量测值条件下的

z1:k ,那么 k ＋ 1 时刻的目标状态估计 xk＋1 的 Fisher 信
息矩阵计算如下:

Jk＋1 = D
22
k - D

21
k (Jk ＋ D

11
k )D

12
k (18)

其中, D11k = E{ - Δ
xk
xk logp(xk＋1,xk)},D

12
k = E{ -

Δxk＋1xk logp(xk＋1,xk)},D
21
k = E{ - Δ

xk
xk＋1 logp(xk＋1,xk)} =

(D12k )
T , D22k = E{ - Δ

xk＋1
xk＋1 logp(xk＋1,xk)} ＋ D

I
k , D

I
k = E{ -

Δxk＋1xk＋1 log p( zk＋1,xk)} 。
3. 2 类似 Fisher信息矩阵

以下是扩展 H∞ 滤波的信息矩阵,在上面的方程

中, Pk| k 表示的是关于真实状态 x̂k| k 测量的不确定性。
方程(14)可以改写为以下形式:

P -1k| k = P
-1
k| k-1 - [H

T
k LTk ]R -1i

Hk
L

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
k

=

P -1k| k - γ
-2LTkLk ＋∑

nk

i = 1
(H ik)

TH ik

(19)

利用联合递归的一步向前预测方法估计目标运动

状态 x = x̂k| k-1 ,其中

H ik =
∂r ik(x)
∂x = [

x - x i
r ik
,
y - y i
r ik
,0,0] (20)

可以通过降低随机参数 Cramer-Rao 下界来提高

参数估计精度。 Pk| k 的公式可以改写成下列类似 Fisher
信息矩阵的形式:

J f,k = Jp,k ＋ J l,k ＋ Jz,k (21)

其中,对应式(19)可得: J f,k = P
-1
k| k,Jp,k = P

-1
k| k-1,

J l,k = - γ
-2LTkLk,Jz,k =∑

nk

i = 1
(H ik)

T(H ik) 。

这个公式非常类似于扩展 Kalman 滤波中的 Fish-
er信息矩阵,只是多了一项 - γ -2LTkLk 。
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Jz,k =∑
nk

i = 1
(H ik)

T(H ik) =
Jk 0 z ×2
0 z ×2 0 z ×

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
2

(22)

Jk =

∑
nk

i = 0

1
δ2i

(x - x i)
2

r2i
(x - x i)(y - y i)

r2i
(x - x i)(y - y i)

r2i
(y - y i)

2

r2

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

i

=

∑
nk

i = 1
J iz,k＋1 (23)

协方差矩阵 J f,k 是通过 PCRLB 方法对目标位置

z
-
(k) = [x

-
(k),y

-
(k)] 的估计。 满足 J f,k ≥ J

-1
k ,其中 Jk

表示 Fisher信息矩阵。 目标的真实状态以及估计状态

的关系结果表示如下:

J f,k ≤ Jp,k ＋
Jk 0 z ×2
0 z ×2 0 z ×

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
2

(24)

根据一步向前后验 Cramer-Rao 下界的状态估计

方法对目标进行状态估计。
3. 3 基于 PCRLB的传感器节点选择方法

传感器节点选择算法的最终目的就是可以随时间

动态地选择一个最优的传感器集合优化均方根误差

(RMSE),准确估计出目标的运动轨迹,而 PCRLB 矩

阵又是直接与目标位置估计误差的均方根误差有关,
所以定义一个目标函数,选择一种方法来寻找最小化

期望均方根位置误差,依据后验费舍尔信息矩阵[15- 16]

表示如下:

Ck＋1(J
-

k＋1) = [J
-
-1
f,k＋1] 1,1 ＋ [J

-
-1
f,k＋1] 2,2 (25)

J
-

f,k＋1 = [Jp,k＋1] 1;2,1:2 ＋ Jk＋1 (26)

Ck＋1(J
-

k＋1) 表示的是目标在 X 方向和 Y 方向的位

置坐标分量的边界和,被提出作为传感器选择标准。
因此,选择传感器节点时,根据给出的目标函数大小选

择传感器节点,由于目标函数是目标位置在 X 方向和

Y方向的误差和,所以传感器对应的目标函数越小,选
择出来的传感器集合性能越优。

从含有 N个传感器节点的候选集合 Sk＋1 中选择含

有 M个节点的传感器子集,设选择的最优传感器集合

S*k＋1 满足:

S*k＋1 = arg minS∈Sk＋1
Ck＋1(J

-

k＋1) (27)

其中, Ck＋1(J
-

k＋1) 表示选择 Sk＋1 获得的性能边界

的目标函数。
如果选择的传感器节点具有相同的测量噪声特

性,即 Ck＋1(J
-

k＋1) =
trace{J

-

f,k＋1}

det{J
-

k＋1}
,那么上面的传感器节

点选择度量可以简化为:

C 'k＋1(J
-

k＋1) = det{J
-

k＋1} (28)
那么,由式(27)、(28)可以看出,该算法对信息矩

阵的运算可以转化为对矩阵行列式的计算,大大减少

了计算量,降低了复杂度。 只需在候选传感器集合中

选择一个可以使信息度量 C ' 最大的子集 S ,表达式

如下:

S*k＋1 = arg maxS∈Sk＋1
C 'k＋1(J

-

k＋1) (29)

4 仿 真
利用 Matlab,分别对基于随机传感器选择、基于目

标预测位置最近邻的传感器选择和基于扩展 H∞ 滤波

的 PCRLB这三种方法进行仿真,比较各种方法的跟踪

精度和能量消耗。
4. 1 仿真结果

对无线传感器网络的传感器选择和目标跟踪进行

计算机仿真。 网络中含有 100 个传感器节点,以方格

形式被随机地均匀部署在 20 m*20 m 的矩形探测区

域内,如图 1 所示。 假设对目标噪声加速度 wk 不做任

何假设,只是令它为能量有界的未知扰动输入。 从含

有 N个传感器的网络中选择 M个进行目标跟踪,假设

每一采样时刻从候选传感器节点集合中选择 M = 4 个

传感器节点用于下一时刻运动目标跟踪。 将目标位置

估计的 RMSE作为衡量跟踪性能的指标。 初始状态估

计 x̂0| 0 和初始估计误差协方差阵 P0| 0 为:
x̂0| 0 = [2. 7, - 0. 48,17. 6,0. 7]
P0| 0 = I4
其中, I4 表示 4*4 的单位阵。 Monte Carlo仿真次

数为 100。

Fk =

1 0 Δtk 0

0 1 0 Δtk
0 0 1 0
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利用扩展 H∞ 滤波得到的代数 Riccati方程的迭代

计算依赖于标量 γ 和矩阵 L的选取。 L 的选取影响到

算法的计算复杂度,因此,需选择一个使 Riccati 方程

计算复杂度最小的 L参与跟踪过程, L = [1,1,1,1]。
其中代数 Riccati方程的 γ 值可以通过反复的仿真实

验来近似确定。 如图 1 所示,采用不同的 γ值: γ2 = 2,
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γ2 = 10,γ2 = 100,如图 2 和图 3 所示,对由不同的 γ 值

得到的 X方向和 Y方向的均方根误差进行比较,最后

选择 γ2 = 100。

图 1 目标运动的真实轨迹和利用

不同的 γ 得到的估计轨迹

图 2 X方向的均方根误差

图 3 Y方向的均方根误差

4. 2 与其他传感器节点选择算法的比较

(1)随机节点选择方法:每个传感器观测节点从

内部候选子集中随机选择,利用穷举搜索法来确定这

个传感器集合。 如果 tk 时刻有 Nk 个候选传感器节点,
利用穷举搜索随机传感器选择方法考虑所有可能的 M
个传感器节点构成的子集,则有 CMNk 个可能的子集;

(2)最近邻节点选择方法:当目标进入监测区域

后,多个传感器节点感知到运动目标。 基于目标预测

位置最近邻方法选择下一时刻的簇集头节点。 目标跟

踪内的簇集头节点选择与其位置范围内最近的节点作

为任务节点观测目标位置,并采用扩展 H∞ 滤波完成

目标的状态估计。
在以下实验中,单个目标从位置(1. 0,1. 0)开始

运动,传感器进行实时跟踪。 过程噪声 wk 对应的目标

的噪声加速度,也被认为是一个未知的有界扰动能量。
图 4 显示了利用这三种算法得到的跟踪结果,分

别描述了这三种传感器选择方法各自的目标运动

轨迹。

图 4 目标的真实轨迹和利用不同的传感器

节点选择算法得到的估计轨迹

进行多次实验后取平均值,依据仿真结果,可以看

出基于扩展 H∞ 滤波的 PCRLB传感器节点选择算法相

对于随机分布的节点选择算法和 KNN 传感器选择算

法,得到的目标运动轨迹最接近于真实的目标估计,具
有较高的目标跟踪精度。 这是因为 PCRLB 传感器节

点选择算法是以已经获得的真实测量信息为前提,并

且利用的信息是目标运动轨迹的真实信息,因此能选

择更好的传感器节点进行目标跟踪,获得最优的传感

器性能,充分发挥传感器网络的优势。
仿真实验还进一步利用目标位置估计误差的

RMSE来评价这些算法的性能。 位置均方根误差是指

目标真实的和估计的 X、Y 方向的均方根误差。 该值

是一个标量,如果目标真实位置与估计位置重合,其值

为 0;如果目标的估计位置偏离真实位置,其值增大。
在比较各种滤波算法的性能时,该值越小,表明算法的

滤波精度越高。 位置均方根误差定义如下:

RMSE =
def

1
N∑

N

i = 1

(x t( i) - x̂( i))
2 ＋ (y t( i) - y

^
( i)) 2

2
(30)

其中, N为滤波过程中的采样次数; x、y分别表示
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目标位置在 X方向的分量和 Y方向的分量。
图 5 和图 6 分别显示了这三种算法在 X方向和 Y

方向的 RMSE。

图 5 不同目标跟踪传感器节点选择方法

在 X方向上的均方根误差比较

图 6 不同目标跟踪传感器节点选择方法

在 Y方向上的均方根误差比较

可以看出,基于 PCRLB的传感器节点选择算法能

选择一组最优的传感器观测节点集合,获得更精准的

目标跟踪估计,而且估计出的状态具有较小的均方根

误差。 在计算过程中为了避免涉入有矩阵的计算,增
加算法的复杂度,将其转化为标量对矩阵行列式的计

算。 传感器节点选择算法必须在跟踪精度和能量消耗

之间进行权衡。

5 结束语
目标跟踪传感器选择问题的任务是用由 N 个传

感器节点组成的无线传感器网络对一个运动目标进行

实时跟踪,但是为了减少网络的能量消耗和成本,只需

要从这 N个传感器节点中选择出 M个进行目标跟踪。
PCRLB给出了目标状态估计的一步向前预测均方根

误差下界,对传感器网络下的目标跟踪问题,提出一种

基于扩展 H∞ 滤波的后验-克拉美罗下界的传感器选

择方法。 对于资源受限的无线传感器网络,通过对观

测数据的量化处理和传感器节点选择,激活一组最优

的传感器节点集合参与目标跟踪,权衡网络能量消耗

和跟踪精度,有限管理网络资源。 后续的研究可以将

该方法应用到多目标跟踪传感器选择和分布式选择方

法中。
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