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摘 要: 针对传感器网络中的动态跟踪问题,提出一种基于Rényi信息增量的机动目标协同跟踪方法. 首先利用粒子

滤波计算每个传感器Rényi信息增量;然后以Rényi信息增量最大为原则选择传感器进行目标跟踪,并在跟踪时通过

多模型的交互作用实现对机动目标状态的准确估计.仿真结果表明,在非线性非高斯环境下,所提出的方法与传统方

法相比能够有效提高跟踪精度,动态分配传感器资源,实现协同跟踪.
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Abstract：：：Focusing on the dynamic tracking problem in sensor networks, a maneuvering target collaboration tracking

method based on Rényi information gain is proposed. Firstly, the particle filtering algorithm is applied to obtain the Rényi

information gain of each sensor. Then, the sensor is selected according to the maximal Rényi information gain. Moreover,

the kinematics state of the maneuvering target is estimated by interacting multiple model method. Simulation results show

that the proposed method can achieve the desired tracking accuracy compared with traditional methods in a nonlinear non-

Gaussian system.
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1 引引引 言言言

在现代网络化战争中,面对从天基、空中战斗平

台、地面以及海面平台传感器上收集到的巨量信息,

采用何种准则和方法对这些异类信息进行综合利用,

实现整个网络的协同探测已成为目前亟待解决的问

题.协同探测是指在多传感器组成的复杂系统中, 每

个传感器的探测行为不是独立进行的,而是通过相互

间的交流、合作和竞争来达到系统整体探测性能的最

优化. 按照所处理信息的类别,可将协同探测分为协

同检测、协同跟踪、协同识别等, 其中协同跟踪是目

前研究的热点之一.协同跟踪采用一定的算法能够自

适应地实现对工作传感器的优化选择:当目标脱离某

一传感器的观测范围时,选择新的传感器进行目标交

接; 当需要提高网络的隐身能力时, 尽量选择被动传

感器进行跟踪; 当多个传感器均可实现目标跟踪时,

选择代价最小、效果最佳的传感器进行跟踪.

目前,应用于协同跟踪领域的主要技术有决策论

或效用论、线性规划、信息论、模糊集合论等. 基于信

息论[1]的方法是其中发展较成熟的方法,其协同跟踪

原则[2]是先通过一个量测执行前后信息熵的减少求

得信息增量,然后根据使信息增量最大对传感器资源

进行科学合理的分配. 信息增量的计算需要获得观测

到来之前的先验概率密度函数和获得观测后的后验

概率密度函数. McIntyre等[3-4]使用卡尔曼滤波器估

计这两个概率密度函数, 在高斯和线性的假设下, 用

均值和方差表示概率密度函数,推导出采用协方差阵

的迹作为目标函数中的代价系数来实现传感器管理.

然而,在实际情况中所面对的大多是非高斯噪声的非
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线性系统,仅依靠卡尔曼滤波方法估计均值和方差已

无法表征概率分布函数. 近年来,粒子滤波[5-6]已被越

来越多地用于传感器的管理,这种采用大量的粒子来

逼近概率密度函数的滤波方法可以在滤波过程中获

得较为准确的先、后验概率密度函数,进而获取各传

感器的信息增量. 在计算信息增量时,通过计算先后

验分布函数之间的Rényi距离[7]获得的信息增量, 与

以往采用信息熵、Kullback-Leibler距离[6]计算得到的

信息增量相比,由于其可用于强调某个局部信息而更

具灵活性和普适性.

本文针对传感器网络中的机动目标动态跟踪问

题, 首先利用交互多模型粒子滤波 (IMM-PF)算法递

归地估计出监视区域内目标的先、后验概率密度函

数;然后以信息论中Rényi信息增量为衡量标准,选择

使Rényi信息增量最大的传感器进行目标跟踪. 与单

传感器跟踪、协方差矩阵法跟踪相比,本文方法能够

显著提高目标跟踪精度,实现协同跟踪.

2 交交交互互互多多多模模模型型型粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法

采用粒子滤波算法能够很好地逼近监视区域的

目标概率密度分布函数. 但是,由于驾驶员的人为动

作或控制指令,使得匀速飞行的目标可能会随机地出

现转弯、闪避等不可预测的姿态,从而产生目标机动.

为了满足实际中对机动目标跟踪的需求,本文将交互

多模型与粒子滤波相结合,形成了交互多模型粒子滤

波 (IMM-PF)算法.

IMM-PF包含多个粒子滤波器、一个模型概率估

计器、一个交互作用器以及一个估计混合器.其中:

多模型通过交互作用[8]自适应地跟踪一个机动目标,

𝑁个模型可以任意选取, 最佳情况是涵盖了目标将

会出现的所有运动模型;交互作用器作为 IMM-PF的

输入端;模型概率估计器获得𝑀个模型的概率;粒子

滤波器[5]通过寻找一组在状态空间中传播的随机样

本 (粒子)对概率密度函数进行近似,以样本均值代替

积分运算,从而获得状态最小方差估计;估计混合器

作为 IMM-PF的输出端,输出交互计算的结果.

3 Rényi信信信息息息增增增量量量及及及其其其计计计算算算
两个概率 (𝑓1, 𝑓2)之间的Rényi信息增量[6]被定

义为

𝐷𝛼(𝑓1∥𝑓2) =
1

𝛼− 1
log

[ w
𝑓𝛼
1 (𝑥)𝑓

1−𝛼
2 (𝑥)d𝑥

]
. (1)

选择不同的𝛼值可以强调概率分布的不同部分,

比如𝛼 = 0.5时强调分布函数的尾部,可以对两个相

似的概率分布是否达到最佳进行辨别.因此, 在跟踪

时选取𝛼 = 0.5可获得较好的性能.

对于网络中的所有传感器,当前时刻某一观测目

标的先验分布函数是相同的;后验分布函数由于与各

传感器观测值有关而相异.不同传感器在跟踪性能和

距目标的远近等方面存在差异,使得其获得的观测值

优劣不同,进而导致后验概率密度函数不同.因此,基

于先、后验概率密度函数间Rényi信息增量对传感器

进行管理,可以合理选择工作传感器. 将先、后验概率

密度函数代入式 (1),并根据全概率公式,有

𝐷𝛼(𝑝(𝑥∣𝑧𝑗)∥𝑝(𝑥)) =
1

𝛼− 1
log

[w
𝑝(𝑥∣𝑧𝑗)𝛼𝑝(𝑥)1−𝛼d𝑥

]
=

1

𝛼− 1
log

[ w (𝑝(𝑧𝑗 ∣𝑥)𝑝(𝑥)
𝑝𝑍(𝑧𝑗)

)𝛼

𝑝(𝑥)1−𝛼d𝑥
]
≈

1

𝛼− 1
log

[ 1

𝑝𝑧(𝑧𝑗)𝛼

w
𝑝(𝑥)𝑝(𝑧𝑗 ∣𝑥)𝛼d𝑥

]
. (2)

其中: 𝑝 (𝑥∣𝑧𝑗), 𝑝 (𝑧𝑗 ∣𝑥)分别为第 𝑗个传感器获得的目

标后验概率密度函数和似然函数, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, 𝑁

为传感器总个数; 𝑝 (𝑥)为先验概率密度函数; 𝑝𝑧(𝑧𝑗)

为第 𝑗个传感器观测的边缘分布函数. 由粒子滤波可

获得

𝑝 (𝑥) =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝛿 (𝑥− 𝑥𝑖) , (3)

𝑝𝑧 (𝑧𝑗) =

𝑁∑
𝑖=1

𝑝 (𝑧𝑗 ∣𝑥𝑖 )𝑤 (𝑥𝑖). (4)

其中: 𝑤𝑖为第 𝑖个粒子的权值, 𝑥𝑖为第 𝑖个粒子的位置.

将式 (3)和 (4)代入 (2),得

𝐷𝛼(𝑝(𝑥∣𝑧𝑗)∥𝑝(𝑥)) ≈

1

𝛼− 1
log

[ 𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝑝(𝑧𝑗 ∣𝑥𝑖)
𝛼

( 𝑁∑
𝑖=1

𝑝(𝑧𝑗 ∣𝑥𝑖)𝑤(𝑥𝑖)
)𝛼

]
. (5)

4 算算算法法法实实实现现现步步步骤骤骤

Step 1: 计算某一传感器各模型混合概率、交互

输入值.

Step 2: 采用粒子滤波获得各模型的 𝑝𝑚(𝑧𝑗 ∣𝑥𝑖),

𝑤𝑚(𝑥𝑖).其中: 𝑚为模型数, 𝑖为粒子数.利用式 (5)计

算 𝑘时刻观测值为各模型带来的Rényi信息增量.

Step 3: 利用滤波残差及相应协方差获得 𝑘时刻

模型概率更新值;利用更新的模型概率对𝑚个模型进

行交互式计算, 获得 𝑘时刻某一传感器的Rényi信息

增量.

Step 4: 重复运行Step 1∼Step 3,直至所有传感器

𝑘时刻Rényi信息增量计算完毕;选择使Rényi信息增

量最大的传感器为候选传感器.

Step 5: 将候选传感器 𝑘时刻计算所得的估计值、
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模型交互值赋给协同跟踪中心; 输出 𝑘时刻估计值,

并将候选传感器估计值、模型交互值以及下一时刻观

测值作为输入进行 𝑘 + 1时刻循环.

5 仿仿仿真真真实实实验验验

假设先验分布是高斯的,且协方差矩阵为Σ0;传

感器 1∼传感器 4的后验分布分别服从均值为 0,协方

差矩阵为𝑅1 = Σ0, 𝑅2 =
1

2
Σ0, 𝑅3 =

1

2
𝑀1Σ0𝑀1, 𝑅4 =

3

4
𝑀2Σ0𝑀

T
2 的高斯分布.其中:𝑀1对应 45∘的旋转,𝑀2

对应 90∘的旋转,而

𝑀1 = [
√
2/2 −

√
2/2;

√
2/2

√
2/2 ],

𝑀2 = [ 0 − 1; 1 0 ], Σ0 = [ 10 0; 0 1 ].

由图 1中目标的先验分布可知,目标在𝑋轴方向

的不确定性很大, 𝑌 轴方向的不确定性较小,而 4个传

感器的后验分布在𝑋轴方向的不确定性大小依次为

传感器 S 1>传感器 S 2>传感器 S 3>传感器 S 4. 因

此,在理论上系统应该选择传感器 S 4,用以降低目标

在𝑋轴方向的不确定性.

S1!" #"/

S2!"
S3!"
S4!"

4

2

0

-2

-4

-2-4 0 2 4

X /m

Y
/m

图 1 不同传感器的协方差椭圆

本文采用Rényi信息增量进行探测传感器的选

择, 4个候选传感器的Rényi信息增量如图 2所示. 从

图 2可以看出, 传感器S 4在不同𝛼条件下均具有最

大的Rényi信息增量,根据信息论中最大化信息增量

的选择原则,应选用传感器 S 4作为探测传感器,与图

1的选择结果一致.

S4

S3

S2

S1

图 2 不同传感器在不同𝜶值下Rényi信息增量

当目标进行机动运动时, Rényi信息增量的求解

将作为目标跟踪的一部分融入整个跟踪滤波递推过

程.现假设 2部雷达传感器S 1和 S 2分别位于 [5 km,

4 km], [7 km, 1.5 km], 如图 3中三角符号所示; 3部红

外传感器分别位于 [0 km, 0 km], [2 km, 1.5 km], [10 km,

0 km], 如图 3中圆圈符号所示, 并且 3部红外传感器

经交叉定位的结果以S 3形式出现. 目标初始参数设

为𝑋 = [2 km, 0.5 km, 0.05 km/s, 0.08 km/s],采样周期

𝑇 = 1 s. 1∼30 s时目标匀速飞行, 31∼50 s时目标右转

圆周飞行, 51∼70 s时目标继续匀速飞行, 71∼90 s时

目标左转圆周飞行, 91∼100 s时目标继续匀速飞行.

测量噪声为闪烁噪声[9], S 1和 S 2热噪声的测量标准

差均为 100 m, 15 m ⋅ rad,闪烁效应对应的测量标准差

均为 300 m, 45 m ⋅ rad. S 3热噪声的测量标准差为 10

m ⋅ rad,闪烁效应对应的测量标准差为 30 m ⋅ rad. 模型

个数为 3,粒子数为 500, 𝛼值设为 0.5,闪烁效应系数 𝜀

= 0.05.

图 3和图 4是单次实验时某单传感器 PF跟踪,多

传感器采用Unscented卡尔曼与协方差矩阵法相结合

的协同跟踪 (UKF-Cov), 多传感器采用 PF与协方差

矩阵法相结合的协同跟踪 (PF-Cov)以及本文方法的

跟踪结果和性能评价. 表 1为 100次蒙特卡洛实验的

均方根误差均值.
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图 3 各种跟踪方案滤波结果

200 40 80 100

t /s

200

100

0

R
M

S
E

o
f

/m
X

60

!"#$
UKF-Cov
PF-Cov
%&'(

(a) X )'*+',-.

200 40 80 100

t /s

60

(b) Y )'*+',-.

300

100

0

R
M

S
E

o
f

/m
Y 200

!"#$
UKF-Cov
PF-Cov
%&'(

图 4 𝑿轴、𝒀 轴方向均方根误差
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表 1 各种跟踪方案的性能比较

均方根误差RMSE

S 1 S 2 S 3 UKF-Cov PF-Cov 本文方法

𝑋轴 / m 54.77 44.56 72.81 51.96 44.06 26.04

𝑌 轴 / m 48.09 43.08 24.21 72.42 31.27 22.07

由上述实验结果可见,本文提出的基于Rényi信

息增量的机动目标协同跟踪方法的跟踪效果最好.首

先,在非高斯非线性环境下, UKF-Cov法采用UKF进

行滤波,对环境噪声估计不足,与本文方法所采用的

PF法相比,滤波性能不佳;其次,由于本文方法在计算

信息增量时比较的是概率密度函数的近似程度, 而

UKF-Cov法和PF-Cov法比较的均是概率密度函数的

一个特征值,因而本文方法包含了更多的信息,可获

得更高精度.

图 5为协同跟踪时传感器选择的结果. 从仿真

参数设置可知, 3个传感器测量误差接近.因此,距离

目标的远近将在一定程度上决定单个传感器的跟踪

性能.从图 5的选择结果可以看出,本文方法前 30次

观测时较多选择 S 3进行跟踪 (圈点密集); 中间 30次

较多选择 S 1进行跟踪 (星点密集); 最后 30次则较多

选择S 2进行跟踪 (五角星点密集), 与图 3中各传感

器与目标之间距离相对应.由此表明, 本文提出的基

于Rényi信息增量的机动目标协同跟踪算法可以自适

应地选择跟踪性能较好的传感器进行跟踪,从而实现

协同跟踪,显著提高跟踪精度.

(a) &'()*+,-!"# (UKF-Cov)

(b) &'()*+,-!"# ( )./01
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t /s

60

4
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!
"
#
$
%

0

S1
S2
S3

图 5 协同跟踪时传感器选择结果

6 结结结 论论论

传感器组网机动目标协同跟踪的目标是以最小

的代价实现系统跟踪性能最优.为此, 本文提出了一

种基于信息论中Rényi信息增量的机动目标多传感器

协同跟踪算法. 由于采用了 PF的框架,所提出的算法

具有较好地处理非线性非高斯问题的能力. 本文通过

多种运动模型的交互作用实现了对目标机动时状态

的准确估计; 与UKF-Cov法利用概率密度函数的特

征值获得的信息增量相比,采用大量粒子逼近目标的

先、后验概率密度函数获得的Rényi信息增量, 能够

更加准确地表征网络中每个传感器跟踪性能的优劣,

从而自适应地选择工作传感器进行协同跟踪,获得更

高的跟踪精度.
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