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摘要: 对传感器网络下的目标跟踪问题, 基于条件后验克拉美–罗下界(CPCRLB)提出一种传感器网络节点管
理方法. 传感器节点的观测数据是目标信号强度(RSS), 基于RSS量测推导了目标状态估计均方误差的CPCRLB.
以CPCRLB作为传感器管理的准则,选择激活一组最优传感器节点参与目标跟踪. 利用粒子滤波器逼近目标状态,
并估计CPCRLB,实现传感器节点在线选择.对基于CPCRLB、无条件后验克拉美–罗下界(PCRLB)和互信息理论的
传感器选择方法进行对比仿真,结果表明CPCRLB传感器管理的有效性和优越性.
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Sensor management for target tracking based on
conditional posterior Cramééér-Rao lower bounds
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Abstract: For target tracking in the sensor networks, a sensor management scheme is proposed based on conditional
posterior Cramér-Rao lower bounds (CPCRLB). The measurement in the sensor is the received signal strength (RSS) from
the target. The CPCRLB on the mean－squared error of target state estimate is derived based on RSS measurements. The
CPCRLB is used as the criterion for activating a set of optimal sensors to involve in the target tracking. The particle filtering
is employed to estimate the target state and CPCRLB approximately. The online sensor selection is achieved by particle
filtering. The sensor selection schemes based on CPCRLB, unconditional posterior Cramér-Rao lower bounds (PCRLB)
and mutual information are compared by simulations. The simulation results demonstrate the efficiency and superiority of
the CPCRLB-based sensor management.
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1 引引引言言言(Introduction)
目标跟踪是无线传感器网络的一个重要任务,

但是对能量和带宽受限的无线传感器网络, 系统
不允许所有的传感器节点参与任务.传感器管理通
过选择一组最优的传感器节点, 在有效完成任务的
同时, 又降低网络在能量、通信、计算等方面的消
耗[1–5]. 对目标跟踪问题,传感器管理的目标是选择
激活能够提供有关目标状态估计最多信息的传感

器节点. Kreucher等[6–7]以目标状态先验分布和后验

分布之间的Rényi距离作为传感器选择的目标, Hoff-
mann等[8]以传感器量测和目标状态之间的互信息最

大为传感器管理的准则, Williams等[9]以条件熵作为

目标函数,利用近似动态规划方法实现传感器管理.
后验克拉美–罗下界(posterior Cramér-Rao lower

bounds, PCRLB)给出了目标状态估计误差的理论
上的边界, Tichavsky等[10]给出了一种计算有效的迭

代的PCRLB计算方法. 由于PCRLB代表滤波器的
最优性能,文献 [11–12]提出基于PCRLB的传感器部
署方法, 文献 [13]提出基于PCRLB的目标定位传感
器选择方法, 并且文献 [13]表明对传感器量化数据,
PCRLB方法相对于信息论方法具有较低的计算复
杂性. 但是PCRLB没有利用实际的量测信息, 完全
由系统动态模型、量测模型和初始时刻状态的先验

分布确定,因此对具体的目标航迹实现, PCRLB不能
完全反映传感器的性能. 最近, 文献 [14–15]提出了
条件PCRLB(CPCRLB), CPCRLB以当前时刻的所有
真实量测为条件,给出了目标状态估计的实际均方
误差下界. 由于CPCRLB是传感器真实量测的函数,
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包含了当前目标真实航迹信息,因此适合于无线传
感器网络下的传感器资源管理.

本文基于传感器接收到的目标信号强度(re-
ceived signal strength, RSS)量测数据, 推导了目标
状态估计均方误差的CPCRLB性能边界, 并且将
CPCRLB作为无线传感器网络下目标跟踪的传感器
管理准则,基于粒子滤波器对目标跟踪的同时,利用
粒子滤波器对CPCRLB进行逼近计算, 实现传感器
的在线选择.

2 CPCRLB及及及其其其迭迭迭代代代算算算法法法(CPCRLB and its
iterative calculation)
设目标状态xk是维数为nx的不可观的一阶

Markov过程,其动态方程为

xk+1 = fk(xk,uk), (1)

其中: fk : Rnx × Rnu , uk是维数为nu的独立同分布

(i.i.d)的噪声过程. 传感器量测方程为

zk = hk(xk,vk), (2)

其中: hk : Rnx × Rnv , vk是nv维i.i.d量测噪声,量测
zk的维数为nz, 设vk独立于uk和初始状态x0. 传统
的无条件PCRLB给出了目标状态xk的任一估计值

的均方误差(MSE)的下界:

E{[x̂k(z1:k)−xk][x̂k(z1:k)−xk]T}>L−1(xk). (3)

L−1(xk) = E{−∆xk
xk

log p(x0:k,z1:k)}称为Fisher信
息矩阵(FIM),其中的数学期望是关于联合概率密度
p (x0:k,z1:k). 在传统的无条件PCRLB中, 状态变量
x0:k和量测z1:k都是随机变量, 并且边界是通过对
所有的量测z1:k和状态x0:k取平均值. 而在实际中,
在k+1时刻,除了目标状态方程和量测方程之外,还
可能知道量测信息z1:k. 在已知过去所有量测值z1:k

的条件下, 当新的量测zk+1到达时, 估计目标状态
xk+1的条件MSE的下界满足

E{[x̂k+1 −xk+1][x̂k+1 −xk+1]T|z1:k}>
L−1(xk+1|z1:k), (4)

其中: L(xk+1|z1:k)为目标状态估计值x̂k+1的条件
FIM, L−1(xk+1|z1:k)为CPCRLB. 这里的量测z1:k是

实际获得的真实量测而不是随机向量, CPCRLB给
出了利用k时刻的目标状态估计值向前一步预测k +
1时刻的估计值的性能下界. 根据文献 [14], 在已知
量测z1:k的条件下, 目标状态向量xk+1的均方误差

的条件FIM能够计算如下:

L(xk+1|z1:k)=

B22
k −B21

k [LA(xk|z1:k) + B11
k ]−1B12

k , (5)

其中:

B11
k = Epc

k+1
{−∆xk

xk
log p(xk+1|xk)}, (6)

B12
k =Epc

k+1
{−∆xk+1

xk
log p(xk+1|xk)}= (B21

k )T, (7)

B22
k = Epc

k+1
{−∆xk+1

xk+1
log p(xk+1|xk)}+

Epc
k+1
{−∆xk+1

xk+1
log p(zk+1|xk+1)}. (8)

数学期望是关于联合条件概率密度

pc
k+1 = p(x0:k+1,zk+1|z1:k),

其中LA(xk|z1:k)称为辅助FIM. 为了降低计算复杂
性, 文献 [14]中给出了LA(xk|z1:k)的一个近似迭代
计算公式:

LA(xk+1|z1:k)≈
S22

k −S21
k [LA(xk−1|z1:k−1) + S11

k ]−1S12
k , (9)

其中:

S11
k = Ep(x0:k|z1:k){−∆xk−1

xk−1
log p(xk|xk−1)}, (10)

S12
k = Ep(x0:k|z1:k){−∆x0:k

xk−1
log p(xk|xk−1)} =

(S21
k )T, (11)

S22
k = Ep(x0:k|z1:k){−∆xk

xk
log p(xk+1|xk)}+

Ep(x0:k|z1:k){−∆xk
xk

log p(zk|xk)}. (12)

可以看出,为了迭代计算条件FIM,需要迭代计算辅
助FIM LA(xk|z1:k), 使得计算过程复杂化. 为了简
化计算,文献[16]给出了一个直接的CPCRLB近似迭
代公式:

L(xk+1|z1:k)≈
B22

k −B21
k [L(xk|z1:k−1) + B11

k ]−1B12
k , (13)

其中: B11
k , B12

k , B21
k , B22

k 由式(6)–(8)给出. 很显然,
迭代计算式(13)比式(5)更加紧凑, 不需要计算辅助
FIMLA(xk|z1:k),因此,简化了CPCRLB的计算过程,
节约了计算时间, 而且仿真结果表明两种近似算法
之间几乎没有太大差别.

3 基基基于于于RSS观观观测测测的的的CPCRLB(CPCRLB based
on RSS measurements)
在无线传感器网络下, 考虑一个目标在二维X–

Y 平面上运动, 目标状态向量为 x̃k = (x1,k, x2,k,

ẋ1,k, ẋ2,k)T, 包括目标位置坐标(x1,k, x2,k)和速度
(ẋ1,k, ẋ2,k),目标的运动模型为白噪声加速度模型:

x̃k = F̃kx̃k−1 + ũk, (14)

其中: F̃k =




1 0 T 0
0 1 0 T

0 0 1 0
0 0 0 1


, ũk是零均值高斯白噪声,

协方差矩阵为

Q̃ = q




T 3

3
0

T 2

2
0

0
T 3

3
0

T 2

2
T 2

2
0 T 0

0
T 2

2
0 T




.
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本文采用一个各向同性的信号强度衰减模型,在k时

刻,传感器n接收到的目标信号强度(RSS)为

a2
n,k =

Gnφ̄k

(
dn,k

d0

)α

, (15)

其中: Gn是传感器n的增益, φ̄k表示在k时刻在参考

距离d0处,目标辐射的信号强度; α为信号衰减指数;
dn,k =

√
(ξ1,n − x1,k)2 + (ξ2,n − x2,k)2为目标和传

感器节点n之间的距离,其中: (ξ1,n, ξ2,n)为传感器节
点n的坐标, (x1,k, x2,k)为k时刻目标位置坐标.为简
单起见,假设对所有传感器节点n, Gn = G,记φk =
Gnφ̄k,并且假设d0 = 1 m,则式(15)简化为

a2
n,k =

φk

(dn,k)α
. (16)

在实际中,由于噪声和建模误差影响,传感器节
点n实际接收到的被噪声污染的RSS量测为

zn,k = an,k + vn,k, (17)

其中: 观测噪声为零均值i.i.d加性高斯白噪声, 即
vn,k ∼ N(0, σ2

v). 当目标辐射的信号能量φk未知,并
且随时间随机波动时,将φk建模为一个动态过程:

φk = φk−1 + βk, (18)

其中βk ∼ N(0, σ2
β). 将式(14)中的原始状态向量x̃k

扩张得到新的状态向量xk = (φk, x̃
T
k )T, 则扩张状

态的动态模型为

xk = Fkxk−1 + uk, (19)

其中: uk ∼ N(0, Q),并且

F =

[
1 0
0 F̃

]
, Q =

[
σ2

β 0
0 Q̃

]
.

在给定的时刻 k + 1, 设融合中心接受到来自
其中A个节点的量测集合为zk+1 = (z1,k+1, · · · ,

zA,k+1)T. 基于加性高斯量测噪声假设,融合中心量
测数据的对数似然度为

log p(zk+1|xk+1)=
A∑

n=1

[−(zn,k+1− an,k+1)2

2σ2
v

−log
√

2πσv]. (20)

CPCRLB迭代的初始条件为

L(x0|z−1) = E{−∆x0
x0

log p(x0)},
其中p(x0)为目标初始状态概率密度函数(probabili-
ty density function, PDF).

对本文的线性目标运动模型 (19)和量测模型
(17),计算CPCRLB所需的式(6)–(8)中的数学期望为

B11
k = FTQ−1F,

B12
k = −FTQ−1 = (B21

k )T,

B22
k = Q−1 + B22,b

k ,

其中:

B22,b
k = Epc

k+1
[−∆xk+1

xk+1
log p(zk+1|xk+1)], (21)

B22,b
k 是5 × 5维对称矩阵, 对非线性量测模型, 通常

B22,b
k 中的数学期望没有解析表达式.

在假设目标状态服从一阶Markov过程, 并且量
测条件相互独立,有

pc
k+1 = p(x0:k+1,zk+1|z1:k) =

p(zk+1|xk+1)p(xk+1|xk)p(x0:k|z1:k). (22)

对于具有RSS量测的目标跟踪问题, 由于量测方程
的非线性, 本文借助于粒子滤波器对目标状态进行
估计. 不失一般性, 利用通常的采样重要性重采样
(sampling importance re-sampling, SIR)粒子滤波器,
在k + 1时刻, 从目标状态转移先验分布中采样:
x

(i)
k+1 ∼ p(xk+1|x(i)

k ), 则粒子的权值简化为似然度,

即ω
(i)
k+1∝p(zk+1|x(i)

k+1). 在k时刻,给定一组S个加权

粒子{x(i)
0:k, ω

(i)
0:k},经过重采样后,每个粒子具有同样

的权值1/S,目标状态的PDF可以逼近为

p(x0:k|z1:k)≈ 1
S

S∑
i=1

δ(x0:k − x
(i)
0:k). (23)

由式(22)–(23),可以得到(证明见文献[14]附录A)

pc
k+1 ≈

1
S

S∑
i=1

δ(x0:k+1 − x
(i)
0:k+1)p(zk+1|x(i)

k+1),

(24)
其中: x

(i)
k+1是利用目标状态模型从粒子集 {x(i)

0:k,

ω
(i)
0:k}得到的预测粒子. 借助于粒子滤波器,式(21)中
的数学期望能够用一组加权粒子逼近.

定定定理理理 1 对目标运动模型(19)和量测模型(17),
基于RSS量测数据的条件Fisher信息矩阵式可以迭
代逼近计算如下:

L(xk+1|z1:k)≈[FL−1(xk|z1:k−1)FT+Q]−1+B22,b
k .

矩阵B22,b
k 的元素如下:

B22,b
k (1, 1) ≈

S∑
i=1

κ(i)
(d(i)

n,k+1)
2

αφ
(i)
k+1

, (25)

B22,b
k (1, 2) ≈

S∑
i=1

κ(i)(x(i)
1,k+1 − ξ1,n), (26)

B22,b
k (1, 3) ≈

S∑
i=1

κ(i)(x(i)
2,k+1 − ξ2,n), (27)

B22,b
k (1, 4) = 0, B22,b

k (1, 5) = 0, (28)

B22,b
k (2, 2) ≈

S∑
i=1

κ(i)
αφ

(i)
k+1(x

(i)
1,k+1 − ξ1,n)2

(d(i)
n,k+1)2

, (29)

B22,b
k (2, 3) ≈

S∑
i=1

κ(i) αφ
(i)
k+1

(d(i)
n,k+1)2

(x(i)
1,k+1 − ξ1,n) ·

(x(i)
2,k+1 − ξ2,n), (30)

B22,b
k (2, 4) = 0, B22,b

k (2, 5) = 0, (31)
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B22,b
k (3, 3) ≈

S∑
i=1

κ(i)
αφ

(i)
k+1(x

(i)
2,k+1 − ξ2,n)2

(d(i)
n,k+1)2

, (32)

B22,b
k (3, 4) = 0, B22,b

k (3, 5) = 0, (33)

B22,b
k (4, 4) = 0, B22,b

k (4, 5) = 0, (34)

B22,b
k (5, 5) = 0, (35)

其中: κ(i) =
1

Sσ2
v

A∑
n=1

α

4(d(i)
n,k+1)α+2

, d
(i)
n,k+1由粒子

x
(i)
k+1 = (φ(i)

k+1, x
(i)
1,k+1, x

(i)
2,k+1, ẋ

(i)
1,k+1, ẋ

(i)
2,k+1)得到.

证证证 见附录.

4 传传传感感感器器器选选选择择择方方方法法法(Sensor selection method)
4.1 基基基于于于CPCRLB的的的传传传感感感器器器选选选择择择(CPCRLB based

sensor selection)
CPCRLB给出了目标状态的精确的在线预测性

能边界, 而且CPCRLB直接与估计器的均方误差有
关,具有明显的物理意义, CPCRLB矩阵的迹可以作
为传感器选择的标量准则.假定在时刻k +1,从N个

候选传感器中选择一个包含A个节点的传感器子集,
则最优传感器子集S∗(k +1)由下述带约束条件的优
化问题给出:
S∗(k+1)= arg min

sn,k+1

tr[(FL−1(xk|z1:k−1)FT+

Q)−1+
N∑

n=1

sn,k+1B
22,b
k (zn,k+1)]−1. (36)

约束条件为
N∑

n=1

sn,k+1 = A, sn,k+1 ∈ {0, 1}, n = 1, 2 · · ·N,

其中sn,k+1表示传感器n在k + 1时刻的状态

sn,k+1 =

{
1, 如果选择传感器n,

0, 否则.

对无线传感器网络 (wireless sensor networks,
WSN)的分簇管理, 以上优化问题产生的A个节点

的传感器子集可以作为在下一时刻需要激活唤醒的

簇.

4.2 基基基于于于无无无条条条件件件PCRLB的的的传传传感感感器器器选选选择择择(Uncondi-
tional PCRLB based sensor selection)
基于无条件PCRLB的传感器选择方法与

CPCRLB方法类似, 其中的性能边界为目标状态估
计值x̂k+1的PCRLB, 需要注意的是, 无条件PCRLB
也有类似于式(13)的严格相等的迭代公式, CPCRLB
与PCRLB迭代公式的主要区别是, PCRLB迭代公式
中的式(6)–(8)中的数学期望是关于联合分布p(x0:k,

z1:k+1),其中的量测z1:k+1是随机变量而不是实际获

得的量测, PCRLB边界是关于所有的量测取平均.

4.3 基基基于于于互互互信信信息息息的的的传传传感感感器器器选选选择择择(Mutual informa-
tion based sensor selection)
目标状态变量xk和传感器量测zk之间的互信息

(mutual information, MI)定义为

I(xk;zk)=
x

p(xk,zk) log
p(xk,zk)

p(xk)p(zk)
dxkdzk.

(37)
互信息代表着传感器量测带来的信息增量, 在k时

刻, 选择能带来最大互信息的包含A个节点的最优

传感器子集S∗(k)由下式给出:

S∗(k) = arg max
S(k)⊂S

I(xk;zk(S(k))), (38)

其中: S(k)为所有候选传感器节点, zk(S(k))表示
传感器子集S(k)产生的量测向量. 下面本文给出MI
的一种逼近算法,利用公式

p(x;z)=p(x|z)p(z)=p(z|x)p(x),

代入式(37)得

I(xk;zk)=
x

p(xk)p(zk|xk) log
p(zk|xk)

p(zk)
dxkdzk.

(39)
在k时刻, 基于当前所有实际量测信息z1:k−1, 目标

状态分布可以逼近为p(xk) ≈ 1
S

S∑
i=1

δ(xk − x
(i)
k ),式

(39)中zk的积分是关于zk = (z1,k, · · · , zA,k)T的A重

积分,通过量测空间的离散化和数值积分,则互信息
可以逼近为

I(xk;zk)≈
Nz∑

j1=1

· · ·
Nz∑

jA=1

S∑
i=1

1
S

p[(zj1
1,k, · · · , zjA

A,k)|x(i)
k ] ·

log
p[(zj1

1,k, · · · , zjA

A,k)|x(i)
k ]

p(zj1
1,k, · · · , zjA

A,k)
·

∆z1,k· · ·∆zA,k, (40)
其中: Nz为每个传感器观测变量离散化样本个数,
∆zi,k为离散化区间长度.

5 仿仿仿真真真结结结果果果(Simulation results)
本节基于无线传感器网络获得的RSS量测数据,

对无线传感器网络下的传感器管理和目标跟踪问题

进行计算机仿真. 传感器网络包含100个传感器节
点,随机部署在300m×350m的区域内.目标信号衰
减指数α=2,目标辐射的信号能量在d0 =1 m处φ=
2000. 假定所有传感器节点的量测噪声具有相同的
方差σ2

v = 0.1. 目标运动过程噪声参数q = 1, 采样
周期T = 1 s. 扩展的目标状态的先验分布为高斯分
布, 均值为x0 = (2000, 30, 30, 10, 10), 协方差矩阵
为diag{100, 20, 20, 5, 5}. 利用粒子滤波器进行100
次Monte Carlo仿真, 粒子个数取S = 2000. 在仿真
中,利用粒子滤波器计算CPCRLB,在每个时刻利用
穷举方法从100个可用的传感器中选择激活A = 2
个传感器. 同时, 本文对基于CPCRLB方法、无条件
PCRLB以及MI传感器选择方法的目标跟踪结果进
行了仿真对比.

图1给出了一次Monte Carlo仿真实现中无线传
感器网络节点几何位置、真实目标轨迹、以及分别
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基于CPCRLB、PCRLB和MI传感器选择方法获得的
目标轨迹的估计值.从仿真结果可以看出, CPCRLB
和MI的传感器选择方法具有相似的跟踪性能,
CPCRLB和MI方法相对于PCRLB方法获得了更高
的目标跟踪精度. 因为在CPCRLB和MI的计算中
利用了传感器已经获得的真实量测信息和实际

的目标航迹信息, 因此相对于无条件PCRLB方法,
CPCRLB和MI能够选择更好的传感器节点, 从而获
得更精确的目标位置估计.

图 1 真实目标轨迹和估计值

Fig. 1 A realization of target trajectory and its estimates

图 2和图 3分别给出了 3种传感器选择方法对
应的目标位置坐标x1,k和x2,k估计值的均方误差

(MSE),图中也给出了相应坐标分量的CPCRLB.图4
给出了 3种传感器选择方法对应的目标辐射的信
号能量φk的MSE, 及相应的CPCRLB, 其中MSE,
CPCRLB分别由100次不同的Monte Carlo仿真结果
的平均值给出.在每次仿真中,首先随机生成传感器
节点的几何位置和目标轨迹, 然后由粒子滤波器和
传感器选择算法得到目标状态估计值和MSE,并利
用所选择的传感器得到CPCRLB. 从仿真结果可以
看出, 基于CPCRLB的传感器选择方法不但具有较
小的MSE, 而且CPCRLB给出了状态估计MSE的一
个紧密的下界.

图 2 目标位置坐标x1,k的MSE和CPCRLB

Fig. 2 MSE and CPCRLB of x1,k

图 3 目标位置坐标x2,k的MSE和CPCRLB

Fig. 3 MSE and CPCRLB of x2,k

图 4 目标辐射信号能量φ的MSE和CPCRLB

Fig. 4 MSE and CPCRLB of target signal power

注意到MI的计算公式(40)需要S ×NA
z 次求和运

算, Nz为每个传感器观测变量离散化样本个数, A为

每次激活的传感器个数,而CPCRLB方法中FIM需要
S×A次求和运算,因此在计算复杂性方面, CPCRLB
方法比MI更具有优越性, MI方法的计算复杂性随每
次激活的传感器个数指数增加, 而CPCRLB的计算
复杂性随每次激活的传感器个数线性增加.

6 结结结论论论(Conclusions)
本文对无线传感器网络下的目标跟踪问题, 基

于CPCRLB和传感器接收到的信号强度观测数据,
提出一种传感器选择算法. 利用传感器接收到的
信号强度量测数据推导了目标跟踪均方误差的

CPCRLB,并且基于粒子滤波器对目标进行跟踪,同
时利用粒子滤波器给出CPCRLB的一种逼近计算方
法. 后续的研究工作包括在量测来源不确定性下的
传感器选择算法, 以及量化数据下的CPCRLB和传
感器网络的分簇管理方法.
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附附附录录录 定定定理理理1证证证明明明(Appendix Proof of Theorem
1)

首先笔者推导矩阵矩B22,b
k 的(1,1)元素:

∂2log p(zk+1|xk+1)

∂φk+1
2

=

1

σ2
v

AP
n=1

[(zn,k+1 − an,k+1)
∂2an,k+1

∂φk+1
2
− (

∂an,k+1

∂φk+1
)2]. (A1)

注意到E
p(zk+1|x(i)

k+1)
(zn,k+1) = an,k+1(x

(i)
k+1),有

Epc
k+1

[−∂2log p(zk+1|xk+1)

∂φk+1
2

] =

Epc
k+1

[
1

σ2
v

AP
n=1

− (
∂an,k+1

∂φk+1
)2]. (A2)

利用
∂an,k+1

∂φk+1
=

1

2
q

φk+1dα
n,k+1

, 以及粒子逼近式(23), 可

得

B22,b
k (1, 1) ≈

SP
i=1

κ(i)
(d

(i)
n,k+1)

2

αφ
(i)
k+1

. (A3)

同理可得矩阵矩B22,b
k 的其他元素, 由于篇幅所限, 本

文省略了推导过程.
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