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无线多跳传感器网络下基于粒子滤波的信道

容错的目标跟踪方法

杨小军 1, 2 邢科义 2, 3

摘 要 对信道衰落的无线多跳传感器网络下的目标跟踪问题, 提出一种新的信道容错的粒子滤波方法. 传感器观测数据被

量化成二元信号, 经非理想无线信道多跳中继通讯到达融合中心. 中继节点采用一种二元中继策略, 中继输出是信道污染的中

继信号的估计值. 在粒子滤波器下, 考虑实际的物理信道, 计算粒子的似然度函数. 将信道衰落结合进跟踪算法, 在已知信道衰

落包络和信道统计分布下, 分别设计信道容错的粒子滤波算法. 仿真结果表明信道容错的粒子滤波器提高了目标跟踪的精度,

对非完美信道具有鲁棒性.
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Channel Fault Tolerant Target Tracking in Multi-hop Wireless Sensor

Networks Based on Particle Filtering

YANG Xiao-Jun1, 2 XING Ke-Yi2, 3

Abstract In this paper, a novel channel fault tolerant particle filtering is proposed for target tracking in a fading

multi-hop wireless sensor network. The quantized binary data from local sensors need to be relayed through multi-hop

transmission in order to reach a fusion center. Each relay node employs a binary relay scheme where the relay output

is inferred from the channel impaired observation received from its source node. The observation likelihood function of

each particle is deduced with the consideration of physical channel. The fading channels between sensors and the fusion

center are incorporated in the tracking algorithm under particle filtering framework. Assuming that the fusion center

has knowledge of the fading channel gains and has only the fading channel statistics, we propose respectively the channel

fault tolerant target tracking algorithms. The improved tracking accuracy and robustness to channel imperfection of the

proposed channel fault tolerant filtering are shown through extensive computer simulations.

Key words Wireless sensor networks (WSN), wireless communication channel, particle filtering, target tracking, statis-

tical signal processing

近几年来, 无线传感器网络 (Wireless sensor
networks, WSN) 吸引了各学科众多研究者的兴趣,
其应用领域包括战场监视、远程医疗、环境监控

等[1−3], WSN 包含了低成本密集部署的传感器节

收稿日期 2010-08-01 录用日期 2010-11-24
Manuscript received August 1, 2010; accepted November 24,

2010
国家高技术研究发展计划 (863 计划) (2009AA112203), 国家自然科
学基金 (60975028, 50975224), 陕西省自然科学基础研究项目 (2006
F12), 中央高校基本科研业务费专项资金项目 (CHD2009JC037) 资助
Supported by National High Technology Research and De-

velopment Program of China (863 Program) (2009AA112203),
National Natural Science Foundation of China (60975028,
50975224), Natural Science Foundation of Shaanxi Province
(2006F12), and Fundamental Research Funds for the Central
Universities (CHD2009JC037)
1. 长安大学信息工程学院 西安 710064 2. 机械制造系统工程国
家重点实验室 西安 710049 3. 西安交通大学系统工程研究所 西安
710049
1. School of Information Engineering, Chang′an University,

Xi′an 710064 2. State Key Laboratory for Manufacturing
Systems Engineering, Xi′an 710049 3. Systems Engineering
Institute, Xi′an Jiaotong University, Xi′an 710049

点, 集感知和无线通讯为一体. 目标跟踪是WSN 的
一个重要应用, WSN 中各个传感器节点将自己对目
标的探测数据通过无线信道传送到融合中心, 融合
中心利用接收到的观测信息对目标进行跟踪. 但是
WSN 节点具有有限的能量和通讯带宽、有限的感
知和通讯距离, 以及无线通讯信道的衰落和噪声干
扰, 对目标跟踪理论带来了挑战. 最近, 有关WSN
目标跟踪的研究在文献中有大量报道[3−4], 研究内
容包括网络结构、路由协议和分布式信号处理. 在
传感器网络下, 传统的目标跟踪方法将通讯问题和
目标跟踪看作是两个独立的过程分别进行研究, 在
文献 [5−7] 中, 融合中心利用接收到的原始模拟信
号对目标进行定位和跟踪, 但是这种方法在实际中
并不可行, 由于WSN 能量和带宽资源有限, 必须限
制网络内的数据通讯量. 通过对传感器节点探测数
据的量化压缩处理, 传感器节点只传递一位二进制
或者有限位量化信号到融合中心, 文献 [8−10]分别
提出一种基于粒子滤波器和量化数据的WSN 目标



4期 杨小军等: 无线多跳传感器网络下基于粒子滤波的信道容错的目标跟踪方法 441

跟踪方法, 文献 [11−12] 提出一种基于量化数据的
目标定位算法, 但是这些方法假定传感器节点和融
合中心之间的无线信道是理想的. 针对非理想无线
通讯信道, 文献 [13−18] 在目标检测背景下, 研究了
WSN 中决策融合的信道感知和信道容错问题. 文
献 [19−21] 提出WSN 下信道感知的目标定位和目
标跟踪算法, 考虑进网络的物理层限制和通讯约束,
但是这些方法只考虑了WSN 节点和融合中心之间
进行直接通讯. 在WSN 中, 无线通讯消耗了传感器
的主要能量, 并且随着通讯距离增大, 能量消耗迅速
增加. 传感器的电源供应是不可替换的, 限制了节
点之间的信息传递距离, 为了节约能量, 传感器节点
的量测数据通常采用多跳中继通讯方式到达融合中

心. 文献 [17−18] 研究了多跳WSN 中的决策融合
问题, 将多跳中继无线信道衰落问题与决策融合相
结合, 提出信道感知的决策融合律.
本文将信道感知的目标跟踪方法推广到更加实

际的多跳无线传感器网络中, 为了节约通讯能量, 传
感器节点将原始观测数据量化压缩成二元信号, 经
多跳中继通讯到融合中心, 传感器节点和融合中心
之间的无线信道存在信道衰落和噪声. 由于粒子滤
波器可以利用任意分布的统计信息, 本文使用传感
器二元量化信号, 结合非理想的多跳无线通讯信道,
基于粒子滤波器提出一种新的信道容错的目标跟踪

方法.

1 问题描述

设传感器网络包含 N 个节点, 传感器节点随机
部署, 每个节点的位置是固定的, 融合中心知道每个
节点的位置. 每个传感器节点接收到来自目标的信
号, 对其进行局部量化处理, 压缩成二进制信号, 然
后通过几个中继节点传递到融合中心. 每个中继节
点试图从信道衰落和噪声污染的观测中重构出其源

节点的二进制信号, 并且把它中继到下一个节点直
到到达融合中心.

1.1 目标动态模型

设目标在 xy 平面上作转弯机动运动, 目标的运
动模型可以用状态空间方程描述为
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目标状态向量为 xxxk = [x1,k, ẋ1,k, x2,k, ẋ2,k]T ∈
R4,包括目标位置坐标 (x1,k, x2,k)和目标速度 (ẋ1,k,
ẋ2,k), ω 为转弯速度, T 为采样间隔, [n1, n2]T 为状
态噪声过程, 设其服从某个已知分布.

1.2 传感器量测模型

在时刻 k, 传感器 n 接收到的信号能量为[6]

yn,k = gn(xxxk) + νn,k =
ϕdα

0

‖dn,k‖α + νn,k, n = 1, · · · , N (2)

其中, 函数 gn(·) 表示第 n 个传感器接收到的

信号能量模型, φ 表示在目标参考距离 d0 处目

标辐射的信号能量, α 为信号衰减指数, dn,k =√
(xn − x1,k)2 + (yn − x2,k)2 为目标和传感器 n 之

间的距离, (xn, yn) 为传感器的坐标, (x1,k, x2,k) 为
时刻 k 目标坐标, 设观测噪声项 νn,k ∼ N(µν , σ

2
ν),

代表传感器背景噪声和建模误差.
由于网络资源限制, 为了减少通讯量从而减少

网络能量消耗和带宽, 各传感器节点对接受到的目
标信号 yn,k 进行量化压缩处理, 只传递一个二进制
数字信号到融合中心. 传感器的量化观测模型为

un,k =

{
1, 若 yn,k > γ

0, 若 yn,k ≤ γ
(3)

其中, un,k 为第 n 个传感器的量化观测信号, γ 为

量化阈值. 每个传感器节点将实际观测的信号能量
yn,k 与阈值 γ 进行比较, 如果高过阈值, 传感器发送
信号 1 到融合中心, 否则传感器保持静默, 不发送信
号, 从传感器节点传递到融合中心的所有量测为 uuuk

= [u1,k, · · · , uN,k]T.
由于传感器节点和融合中心之间的无线通讯存

在信道衰落和噪声, 经过非完美信道传递后, 融合
中心实际收到的观测向量为 ZZZk = [z1,k, · · · , zN,k]T,
其中, zn,k 是被非完美无线信道污染的量化的传感

器观测值.
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2 无线多跳传感器网络信道传输统计特性

在传感器网络中, 由于能量和通讯资源约束, 局
部传感器节点与融合中心之间通常采用多跳中继方

式进行通讯. 多跳无线传感器网络传输模型如图 1
所示,在时刻 k,每个传感器节点的原始观测数据 y1,
· · · , yN 被量化压缩为二元信号 u1, u2 · · · , uN , 经过
几个中继节点的多跳通讯后传递到融合中心 (为简
化起见, 这里省略了时间下标 k). 每个中继节点从
其信道衰落和噪声损害的观测中重构出从其源节点

传递过来的量化观测, 然后中继到下一个节点, 直至
到达融合中心.

图 1 衰落和噪声信道下传感器节点和融合中心之间的

多跳并行传输模型

Fig. 1 Multi-hop parallel transmission model in the

presence of fading and noisy channels between local

sensors and fusion center

设传感器节点 n 和融合中心之间有Mn 个中继

节点, 从节点 n 到融合中心的跳跃次数为Mn + 1.
设 u0

n = un 表示传感器节点 n 的原始量化观测, ui
n,

i = 1, 2, · · · , Mn 表示第 i 个中继节点重构的量化

观测, i 为跳跃次数.
设所有的无线信道彼此相互独立, 每个无线信

道建模为 Rayleigh 衰落信道, 设信道衰落包络为
hi

n, 具有相同的均方值 2σ2
c , 即: E[(hi

n)2] = 2σ2
c , n

= 1, · · · , N , i = 0, 1, · · · ,Mn. 设信道噪声 υi
n 彼

此相互独立且服从高斯分布, 均值为零, 方差为 σ2

为了简化分析, 将传感器节点的二元量化观测 {0, 1}
替换为 {−1, 1}, 衰落信道的影响可以简化为一个实
数的乘积[14] 中继节点的信道输出信号可以表示为

ri
n = ui−1

n hi−1
n + υi−1

n .
对每个中继节点, 我们设其二元中继输出为其

对源节点二元观测值的最大似然 (Maximum likeli-
hood, ML) 估计, 即:

ui
n = sgn(ui−1

n hi−1
n + υi−1

n ) (4)

设 zn 表示第 n 个传感器节点到达融合中心的

观测, 则 zn = uMn
n hMn

n + υMn
n .

在时刻 k, 融合中心基于所有观测信息 ZZZk =
[z1, · · · , zn, · · · , zN ]T, 序贯地更新目标状态估计,
对目标进行跟踪. 由于假设传感器噪声和无线信道

相互独立, 融合中心的观测似然度函数可以表示为

p(ZZZk |xxxk ) =
N∏

n=1

p(zn |xxxk ) (5)

其中, p(zn|xxxk) =
∑

un∈{−1,1} p(zn|un)p(un|xxxk).
在上式中, 目标状态 xxxk, un 和 zn 构成一个

Markov 链, 因此 p(zn|un,xxxk) = p(zn|un), 其中条
件概率项 p(zn|un) 描述了信道传输的统计特征. 下
面我们针对两种情况计算信道的统计特征.

2.1 已知信道衰落包络

设融合中心知道瞬时的信道衰落包络 hi
n, n =

1, · · · , N , i = 0, 1, · · · ,Mn, 在图 1 所示的多跳中
继通讯模型下, 定义条件概率:

P Mn

1n = p(uMn
n = 1 |u0

n = 1)
P Mn

2n = p(uMn
n = 1 |u0

n = −1)
(6)

则代表信道统计特征的条件概率可以表示为

p(zn|un = 1) =

p(zn|uMn
n = 1, un = 1) p(uMn

n = 1|un = 1) +

p(zn|uMn
n = −1,un = 1) p(uMn

n = −1|un = 1) =

P Mn

1n

1√
2πσ

e
−

(zn − hMn
n )2

2σ2 +

(1− P Mn

1n )
1√
2πσ

e
−

(zn + hMn
n )2

2σ2 (7)

p(zn|un = −1) =

p(zn|uMn
n = 1, un = −1) ×

p(uMn
n = 1|un = −1) +

p(zn|uMn
n = −1, un = −1) ×

p(uMn
n = −1|un = −1) =

P Mn

2n

1√
2πσ

e
−

(zn − hMn
n )2

2σ2 +

(1− P Mn

2n )
1√
2πσ

e
−

(zn + hMn
n )2

2σ2 (8)

定义变量:

P i
n = p(ui

n = 1|ui−1
n = 1)

Qi
n = p(ui

n = 1|ui−1
n = −1)

P i
1n = p(ui

n = 1|u0
n = 1)

P i
2n = p(ui

n = 1|u0
n = −1) (9)
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在已知信道包络条件下, 条件概率 P Mn

1n 和 P Mn

2n 可

以采用以下方法迭代计算[17]:

P 1
1n = p(h0

n + υ0
n > 0) = 1−Q

(
h0

n

σ

)

P i
n = p(hi−1

n + υi−1
n > 0) = 1−Q

(
hi−1

n

σ

)
(10)

P m+1
1n = P m+1

n P m
1n + (1− P m+1

n )(1− P m
1n)

...

P Mn

1n = P Mn
n P Mn−1

1n + (1− P Mn
n )(1− P Mn−1

1n )
(11)

每一跳能可以看作一个二元对称信道, 因此:

P Mn

2n = 1− P Mn

1n (12)

2.2 已知信道衰落统计量

在上一节中, 计算信道统计特征的条件概率需
要知道所有中继节点的完整的信道知识, 本节假定
只知道信道衰落的统计量. 对 Rayleigh 衰落信道,
为简化起见, 设所有信道具有相同的衰落统计量, 信
道包络的均方值为 2σ2

c , 对 n = 1, · · · , N , i = 0, 1,
· · · , Mn, 信道包络 hi

n 的概率密度函数为

p(hi
n) =

hi
n

σ2
c

exp
(
−(hi

n)2

2σ2
c

)
, hi

n ≥ 0 (13)

类似于第 2.1 节, 信道统计特征的条件概率可
以表示为

p(zn|un = 1) =

p(zn|uMn
n = 1, un = 1) ×

p(uMn
n = 1|un = 1) +

p(zn

∣∣uMn
n = −1, un = 1) ×

p(uMn
n = −1 |un = 1) (14)

p(zn|un = −1) =

p(zn|uMn
n = 1, un = −1) ×

p(uMn
n = 1|un = −1) +

p(zn|uMn
n = −1, un = −1) ×

p(uMn
n = −1|un = −1) (15)

其中条件概率:

p(zn|uMn
n = 1, un = 1) =∫ ∞

0

p(zn|hMn
n , uMn

n = 1, un = 1) ×

p(hMn
n t|uMn

n = 1, un = 1)dhMn
n =

1√
2πσσ2

c

∫ ∞

0

hMn
n exp

(
−(hMn

n )2

2σ2
c

)
×

exp
(
−(zn − hMn

n )2

2σ2

)
dhMn

n (16)

类似于文献 [15] 中附录 A 的结果, 可得:

p(zn|uMn
n = 1, un = 1) =

σ√
2π(σ2

c + σ2)
e−

z2
n

2σ2 ×
[
1 + Q(−rzn)

√
2πrzne

(rzn)2

2

]
(17)

其中, r = (σc

/
σ
√

σ2
c + σ2), Q(x) =

∫∞
x

1√
2π
×

e− t2
2 dt 为标准高斯分布的补分布函数.
同理可得:

p(zn|uMn
n = −1, un = 1) =

σ√
2π(σ2

c + σ2)
e−

z2
n

2σ2 ×
[
1−Q(rzn)

√
2πrzne

(rzn)2

2

]
(18)

将式 (17) 和 (18) 代入式 (14), 可以计算得到信道
统计特征的条件概率为

p(zn|un = 1) =
σ√

2π(σ2
c + σ2)

e−
z2

n
2σ2 ×

[
1 + (P Mn

1n −Q(rzn))
√

2πrzne
(rzn)2

2

]
(19)

同理可以得到:

p(zn|un = −1) =
σ√

2π(σ2
c + σ2)

e−
z2

n
2σ2 ×

[
1 + (P Mn

2n −Q(rzn))
√

2πrzne
(rzn)2

2

]
(20)

类似于第 2.1 节, 利用式 (11) 和 (12), 可以迭
代得到条件概率 P Mn

1n 和 P Mn

2n . 在已知信道衰落统
计量下, 类似于文献 [17] 的附录 B 的结果, 可得迭
代的起始条件为

P 1
1n =

1
2

+
σc

2
√

σ2
c + σ2

P i
n =

1
2

+
σc

2
√

σ2
c + σ2

(21)
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3 信道容错的粒子滤波算法

对非线性非高斯运动目标, 粒子滤波器 (Parti-
cle filtering, PF)[22−23] 是一种有效的目标跟踪算

法, PF 通过一组加权粒子 {xxx(j)
k , w

(j)
k }M

j=1 逼近目

标状态的后验概率密度函数 (Probability density
function, PDF) p(xxxk|ZZZ1:k). 在本文中, 融合中心的
量测模型包含了传感器节点非线性观测模型、量化

处理和信道衰落的信息传递, 导致了一个强非线性
非高斯跟踪问题, 因此我们采用粒子滤波器.
采样重要性重采样 (Sampling importance re-

sampling, SIR) 粒子滤波器[22−23] 通过从状态先验

分布中采样, 粒子的重要性权值简化为似然度, SIR
滤波器以其易于执行和计算简单而得到广泛应用,
但是由于没有利用当前的量测信息, SIR 算法退化
问题比较严重. 辅助粒子滤波器 (Auxiliary particle
filtering, APF)[24] 通过采样一个离散辅助变量, 先
做重采样, 利用当前量测信息选择最有前途的粒子
传播到下一时刻, 增加了粒子的多样性, 减小了重要
性权的方差, 从而提高了跟踪精度. 粒子滤波器的权
值依赖于融合中心观测值的似然度, 由式 (5) 知, 时
刻 k 融合中心的观测似然度为

p(ZZZk |xxxk ) =
N∏

n=1


 ∑

un∈{1,−1}
p(zn |un)p(un |xxxk)




(22)

其中, 条件概率 p(un|xxxk) 表示传感器量化观测的似
然度, 条件概率项 p(zn|un) 代表信道的统计特征.
根据传感器观测模型 (2) 和量化模型 (3), 可以

得到量化观测似然度的条件概率为

p(un = 1|xxxk) =Q

(
γ − gn(xxxk)− µν

σν

)
(23)

p(un = −1 |xxxk) = 1−Q

(
γ − gn(xxxk)− µν

σν

)

(24)

其中, µν 和 σν 为观测噪声的统计特征量.
在模型 (1)和 (2)中,当目标转弯速度 ω 和信号

能量 φ 未知时, 设 θθθ = [ω, φ]T 代表模型中的未知参
数向量, 粒子滤波器在静态参数估计中经常会遇到
粒子的退化问题[24]. 为了减轻退化, Liu 和West[25]

提出采用高斯混合 Kernel 平滑方法逼近参数后验
分布 p(θθθ|ZZZ1:k):

p̂(θθθ|ZZZ1:k) =
M∑

j=1

w
(j)
k N(mmm(j)

k , b2Vk) (25)

其中, mmm
(j)
k = aθθθ

(j)
k + (1− a)θ̄θθk, θ̄θθk =

∑M

j=1 w
(j)
k θθθ

(j)
k ,

Vk =
∑M

j=1 w
(j)
k (θθθ(j)

k − θ̄θθk) (θθθ(j)
k − θ̄θθk)T, 常数 a 和

b 分别表示高斯混合的收缩和分散程度, 参数 a 和

b 的选择[26] 依赖于一个折衷因子 0.95 ≤ δ ≤ 0.99,
b2 = 1 − [(3δ − 1)/2δ]2, a =

√
1− b2. 通过从条件

转移概率密度 p(θθθk+1 |θθθk ) ∼ N(mmmk, b
2Vk) 中采样参

数粒子 θθθ
(j)
k+1, 利用粒子滤波器产生一组加权粒子集

{xxx(j)
k+1, θθθ

(j)
k+1, w

(j)
k+1}M

j=1 逼近状态和参数的联合后验

分布 p(xxxk+1, θθθ|ZZZ1:k+1).
在粒子滤波器下, 目标状态后验概率分布近似

为: P̂N(xxxk |ZZZ1:k ) =
∑N

j=1 w
(j)
k δ

xxx
(j)
k

(xxxk), 在实际应
用中, 需要确定状态的点估计值, 通常使用的点估
计值是最小均方误差估计 (Minimum mean square
error, MMSE): x̂xxk =

∑M

j=1 w
(j)
k xxx

(j)
k , 即加权粒子的

均值. 但是当目标状态后验分布是多模、多峰分布
时, MMSE 可能会位于后验概率较低的区域, 不能
代表一个合理的估计值. 在这种情况下, 最大后验
概率估计 (Maximum a posteriori, MAP): x̂xxMAP

k =
arg maxxxxk

p(xxxk|ZZZ1:k) 通过提取后验概率最大的状
态, 可能会产生更好的状态估计值[27−29], 最近的
文献中提出了一种基于粒子滤波器的 MAP 估计
值[28−29]:

x̂xxMAP
k = arg max

xxx
(i)
k

p(ZZZk

∣∣∣xxx(i)
k )

∑
j

p(xxx(i)
k

∣∣∣xxx(j)
k−1) w

(j)
k−1

该方法获得的 MAP 估计值收敛于真实的
MAP 估计值.
设在起始时刻, 从先验分布中抽取样本 xxx

(j)
0 和

θθθ(j)
0 , j = 1, 2, · · · ,M , 并且均匀分配权值 w

(j)
0 =

1/M . 设在时刻 k − 1, 加权粒子为 {xxx(j)
k−1, θθθ

(j)
k−1,

w
(j)
k−1}M

j=1, 在时刻 k, 融合中心利用量测信息 ZZZk 对

目标状态进行量测更新.
信道容错的粒子滤波器的迭代步骤如下:
步骤 1. 辅助变量重采样: 对 j = 1, · · · ,M ,

利用目标状态转移方程 (1) 计算状态向量条件均值:
µµµ

(j)
k = E(xxxk

∣∣∣xxx(j)
k−1) .

从集合 {1, 2, · · · ,M} 中采样辅助变量 ij, 采样
概率为: p(ij = l) ∝ p(ZZZk

∣∣∣µµµ(l)
k ,mmm

(l)
k )w(l)

k−1, 其中, 条

件概率 p(ZZZk|µµµ(l)
k ,mmm

(l)
k )表示融合中心的观测似然度,

由式 (22) 得到.
步骤 2. 重要性采样新粒子: 对 j = 1, · · · ,M ,

利用 Kernel 平滑方法式 (25), 采样角速度和信号能
量参数粒子:

(ω(j)
k , φ

(j)
k ) ∼ N(mmm(ij)

k , b2Vk)

利用目标状态转移方程 (1), 注意到速度分量的
转移独立于位置分量, 为了减轻粒子的退化, 首先从
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联合分布中采样目标速度分量粒子:

(ẋ(j)
1,k, ẋ

(j)
2,k) ∼ p(ẋ1,k, ẋ2,k

∣∣∣ẋ(ij)
1,k−1, ẋ

(ij)
2,k−1, ω

(j)
k )

然后计算目标位置分量粒子:

x
(j)
1,k = x

(ij)
1,k−1 +

sinω
(j)
k T

ω
(j)
k

ẋ
(ij)
1,k−1−

1− cos ω
(j)
k T

ω
(j)
k

ẋ
(ij)
2,k−1

x
(j)
2,k = x

(ij)
2,k−1 +

1− cos ω
(j)
k T

ω
(j)
k

ẋ
(ij)
1,k−1+

sinω
(j)
k T

ω
(j)
k

ẋ
(ij)
2,k−1

步骤 3. 计算权值:
w

(j)
k ∝ p(ZZZk

∣∣∣xxx(j)
k , θθθ

(j)
k )/p(ZZZk

∣∣∣µµµ(ij)
k ,mmm

(ij)
k ), 并

归一化, 其中的分子和分母似然度由式 (22) 计算得
到.

步骤 4. 目标状态估计值:
所得到的加权粒子集 {xxx(j)

k , θθθ
(j)
k , w

(j)
k }M

j=1 逼近

目标状态后验概率分布 p(xxxk, θθθ |ZZZ1:k) , 从中可以得
到目标状态的MAP 估计值:

x̂xxk = arg max
xxx

(i)
k

p(ZZZk

∣∣∣xxx(i)
k )

∑
j

p(xxx(i)
k

∣∣∣xxx(j)
k−1) w

(j)
k−1

4 仿真分析

无线传感器网络随机部署在一个 300m ×
300m 局域内, 包含 N = 40 个传感器节点, 设目
标信号能量衰减参数 α = 2.5, 在距离 d0 = 1 m
处, 目标参考信号能量 φ = 500, 目标转弯速度 ω

= 0.05 rad/s, 在仿真中假定参数 ω, φ 是未知的. 为
简单起见, 假定所有传感器都使用相同的量化阈值
th = 2.5. 设所有无线信道都服从 Rayleigh 衰落,
具有单位均方值 2σ2

c = 1, 信道系数 hi
n 从 Rayleigh

分布中产生, 选择信道噪声方差 σ2 以产生 5 dB 的
平均信道信噪比 SNR. 式 (1) 中目标状态噪声协方
差矩阵为 Cn = diag {0.5, 0.1}, 式 (2) 中的量测噪
声均值为 µv = 1, 方差 σ2

v = 0.01. 目标初始状态分
布为高斯分布, 均值为 x̄0 = [0, 5, 0, 5], 协方差矩阵
为 diag {20, 1, 20, 1}, 采样间隔 T = 1 s, 仿真过程
持续 60 s. 在仿真中, 粒子个数M = 2000, 目标转
弯速度 ω 和信号能量 φ 的初始粒子来自于高斯分

布, 均值为参数真值.
在上述仿真场景下, 我们对信道容错的粒子滤

波器 (Channel-tolerant, CT) 和非信道容错的粒
子滤波器 (Channel-intolerant, CI) 的性能进行了

对比, 在图 2 中, 分别给出了目标的真实航迹, 已
知信道包络的信道容错的粒子滤波器 (Channel-
tolerant-envelopes, CTE), 已知信道统计量的信
道容错的粒子滤波器 (Channel-tolerant-statistics,
CTS), 以及非信道容错的粒子滤波器的MAP 估计
值跟踪结果. 三个滤波器都使用了来自所有 40 个传
感器节点的二元量化观测信号, 各传感器节点的量
测信号都经过 3 跳非理想信道中继到融合中心. 从
图中可以看到信道容错的粒子滤波器能够保持航迹

紧密靠近目标真实航迹, 然而非信道容错的粒子滤
波器丢失了航迹.

图 2 目标航迹及其跟踪轨迹

Fig. 2 Target trajectory and its estimates

为了更清楚地说明信道容错的粒子滤波器带来

的性能改进, 基于 100次Monte Carlo仿真结果,图
3 给出了目标位置估计的均方根误差 (Root mean
square error, RMSE), 图 4 和图 5 给出了目标转弯
速度和目标信号能量估计值的 RMSE. 图中分别给
出了在非理想信道下, CTE, CTS 以及 CI 粒子滤
波器的性能比较. 从图中可以看出, 在非理想信道
下, 非信道容错的粒子滤波器存在严重的性能退化,
然而信道容错的粒子滤波器的性能远远超过非信道

容错的粒子滤波器, CTE 粒子滤波器的性能超出了
CTS 粒子滤波器性能, 因为前者知道完整的信道包
络知识.

图 6 给出了两种信道容错的粒子滤波器 (CTE
和 CTS) 和非信道容错的粒子滤波器对不同的传感
器节点到融合中心的平均跳跃中继次数 k 的性能比
较, 性能标准为目标位置估计的整体均方根误差:

RMS =
√√√√ 1

MK

M∑
m=1

K∑

k=1

(x̂1(m, k)− x1(k))2 + (x̂2(m, k)− x2(k))2

其中, M 为仿真次数, K 为仿真时间拍数. 从图中
可以看到, 随着传感器节点到融合中心的平均跳跃
次数的增加, 非信道容错的粒子滤波器的性能严重
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下降, 然而信道容错的粒子滤波器对信道具有较好
的鲁棒性, 因为信道容错的滤波器考虑到了信道衰
落的统计分布, 图中也给出了所有信道都是理想完
美信道 (Perfect channel, PC) 下的粒子滤波器的性
能作为基准, 从中可以看到使用信道容错的粒子滤
波器, 由于非完美信道带来的性能退化几乎可以忽
略掉.

图 3 目标位置估计的 RMSE

Fig. 3 RMSEs of the location estimates of the target

图 4 目标转弯速度估计的 RMSE

Fig. 4 RMSEs of the turn rate estimates of the target

图 5 目标信号能量估计的 RMSE

Fig. 5 RMSEs of the target signal power estimates

图 6 传感器到融合中心的不同平均跳跃次

数 RMS 性能比较

Fig. 6 RMS comparison for different mean hop numbers

between local sensors and fusion center

我们定义航迹丢失为当目标位置估计误差在连

续 5 个仿真时间间隔内超过 10m, 表 1 给出了不同
信道信噪比下 100 次Monte Carlo 仿真中信道容错
的粒子滤波器 (CTE 和 CTS)、非信道容错的粒子
滤波器的航迹丢失率. 从表中可以看出, 随着信道的
退化, 非信道容错的粒子滤波器导致了大量的航迹
丢失, 然而信道容错的粒子滤波器对信道的不完美
性具有一定的鲁棒性.

表 1 不同信道信噪比下的航迹丢失率 (%)

Table 1 Percentage of track loss for different

channel SNRs (%)

算法 SNR = 0 SNR = 5 SNR = 10

CIE 9 2 0

CTS 18 6 0

CI 87 42 21

5 结论

本文研究了能量和带宽资源有限、存在信道衰

落和噪声的多跳无线传感器网络下的目标跟踪问题,
基于粒子滤波算法, 提出一种信道容错的目标跟踪
方法. 传感器节点的观测数据被量化压缩为二元信
号, 经过非理想无线信道多跳中继通讯传递到融合
中心. 在 Rayleigh 信道衰落和高斯信道噪声下, 每
个中继节点采用一种二元中继策略, 中继节点的二
元输出是对来自其源节点受信道污染的观测值的最

大似然估计, 估计的二元观测值序贯中继到下一节
点直到到达融合中心. 在已知信道衰落包络和只有
信道衰落统计量的条件下, 考虑进实际的物理信道
计算粒子的似然度函数. 将无线信道衰落的统计知
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识结合进目标跟踪算法, 提出信道容错的粒子滤波
器对目标进行跟踪. 在粒子滤波框架下, 同时也给出
了目标运动方程和传感器量测方程中的未知参数的

有效估计. 仿真结果表明了信道容错的粒子滤波器
具有较好的跟踪精度和鲁棒性. 本文提出的信道容
错的粒子滤波器能进一步推广到多目标跟踪以及杂

波背景下的目标跟踪, 我们目前进行的后续研究包
括传感器节点的优化部署和传感器量化阈值的最优

设计.
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