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摘要:分布式传感器网络技术在复杂的多目标跟踪系统中发挥了极其重要的作用. 本文针对多传感器多目标跟
踪中的分布式传感器控制问题,提出了基于信息论的多传感器控制策略.首先,本文利用随机有限集(RFS)建模,给
出了多传感器多伯努利滤波器,并通过一组参数化的多伯努利过程来近似多传感器多伯努利密度.进一步的,通过
多伯努利滤波器的序贯蒙特卡罗实现,设计采样方案对多伯努利密度进行粒子采样,用一组带有权值的粒子集近似
多目标状态空间分布.随后,借助巴氏距离(Bhattacharyya distance)作为传感器控制的评价函数用于多个传感器的独
立并行控制方案的决策制定. 作为另外一个重要内容,本文提出了一种基于多目标战术重要性评估的多传感器控
制策略.该控制方案旨在评估多目标战术重要性的基础上对威胁度最大的目标进行优先跟踪. 最后,仿真实验验证
了所提算法的有效性.
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Abstract: Distributed sensor network technology plays an extremely important role in complex multi-target tracking
system. Aiming at distributed sensor control problem in multi-sensor multi-target tracking, this paper proposes some multi-
sensor control strategies information-based. First, a multi-sensor multi-Bernoulli filter is presented by using random finite
set (RFS), and a multi-sensor multi-Bernoulli density is approximated by a set of parameterized multi-Bernoulli process.
Further, through the sequential Monte Carlo implementation of the multi-Bernoulli filter, the sampling scheme is designed
to sample the multi-Bernoulli density, and then the multi-target state space distribution is approximated by a set of weighted
particles. Subsequently, the Bhattacharyya distance, as the reward function, is used for the decision making of independent
and parallel multi-sensor control. As another important part, this paper proposes a multi-sensor control strategy based on
multi-target tactical significance assessment, where the goal is to evaluate multi-target tactical significance and then track
preferentially the maximum threat target. Finally, the simulations verify the effectiveness of the proposed algorithms.
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1 引引引言言言
传感器网络在过去的十多年间受到了极大的关注,

这要归功于它在诸如移动传感器网络、车载网络、通

信网络等领域的成功应用[1–5]. 其中,多目标跟踪是传
感器网络最常见的应用之一,包括军事背景中的战场

监视和敌方目标跟踪,以及民用领域中的环境观测和
交通监控等. 然而,在许多实际应用中,由于通信(带
宽)和计算(例如数据存储)条件限制,在目标跟踪过程
的每个时间步骤中,传感器网络仅允许有限的传感器
采取相应的动作.在这种情况下,多传感器控制实际
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上是找到一个控制命令集合的最优子集,从而利用有
限的计算和通信资源来最大化接收多目标信息[6]. 一
般而言,多传感器控制包含两个基础分量: 多目标滤
波过程和与之相结合的最佳方案决策过程. 多目标滤
波过程与多目标滤波器紧密相关.滤波器的性能通常
会对整体方案的估计精度和鲁棒性产生重要影响.而
最佳方案决策过程实际上是基于特定目标函数的优

化过程.

近些年来,基于随机有限集 (random finite set,
RFS)[7–8]的多目标跟踪方法备受关注,这要归功于点
过程理论(point process theory)的拓展应用. 该方法将
多目标状态和多目标量测建模为有限集值.同时通过
引入有限集统计(finite set statistics, FISST)理论[7–8],
将杂波环境下的多目标状态估计问题描述为贝叶斯

滤波问题,从而避免了传统跟踪算法中较难处理的数
据关联问题.为简化在多目标状态空间上直接求解多
目标贝叶斯滤波器的复杂度, Mahler和Vo等提出了一
系列最优近似多目标滤波器[9–15],包括矩递推滤波
器[9–12]和多伯努利滤波器[13–15]. 特别地,势均衡多目
标多伯努利[14](cardinality balanced multi-target multi-
Bernoulli, CBMe-BMer)滤波器作为MeMBer的改进
版本,在概念上不同于概率假设密度 (probability hy-
pothesis density, PHD)滤波器和势概率假设密度(car-
dinalized probability hypothesis density, CPHD)滤波
器. 它并没有“压缩”状态信息利用相关统计特性去
近似多目标密度,而是通过传递一组相互独立且数量
固定的伯努利参数来直接近似多目标密度.显然,
CBMe-MBer这种天生优势将为多传感器控制问题中
目标函数的求解提供极大的方便.

多传感器控制的另一个重要组成部分是最佳控制

方案决策过程. 而大多数方案的决策都是通过设计目
标函数来进行传感器最优决策. 通常,目标函数可以
分为两类: 基于信息驱动和基于任务驱动.基于信息
驱动的目标函数通常以信息散度来作为目标依据,目
的是使得基于传感器控制所获取的多目标信息增益

最大化. 基于信息驱动的传感器控制策略因其可以兼
顾多个任务指标的竞争优化而广受关注. 在近些年来,
比较典型的基于信息驱动的信息散度通常有Cauchy-
Schwarz距离[16]、Kullback-Leibler距离[17–18]以及更

一般的Rényi距离[19–21]等. 此外,基于任务驱动的目
标函数旨在某个单一准则下基于某个特殊任务对潜

在的传感器方案进行决策,包括目标势估计方差[22]、

状态和势估计误差的后验期望 (posterior expected
error of cardinality and states, PEECS)[23–24]、最 优 子

模式分配 (optimal sub-pattern assignment, OSPA)距
离[25]、目标势的后验期望(posterior expected number
of targets, PENT)[26]等. 这类传感器控制策略通常在

某些特殊环境下能够发挥重要作用.

在实际应用中,多目标跟踪环境通常十分复杂,多
目标跨区域运动范围较大,而且受限于传感器的性能,
单传感器控制系统往往无法胜任对多目标跟踪估计

的要求. 此时,利用多传感器去拓展跟踪系统的监控
区域,提升跟踪系统的灵活性、稳健性和容错性是非
常有必要的. 如前所述,多传感器控制的核心是在控
制命令集合中找到一个最优子集. 因此,多传感器控
制本质上又是一个高维优化问题,这使得多传感器控
制策略的求解异常复杂. 在基于FISST的传感器控制
的研究中,很多的研究成果针对的都是单传感器控制
问题.近几年,一些学者也开始利用FISST去求解多传
感器控制问题,并给出了一些基于任务驱动的多传感
器控制方法[27–28]. 本文基于信息驱动的方法,在部分
可观测马尔科夫决策过程 (partially observable Mar-
kov decision processes, POMDPs)[27, 29]理论框架下,
基于多伯努利滤波器提出了相应的多传感器控制策

略.该策略通过对多个传感器独立并行控制,有效化
解了高维优化求解难题,在保证多目标估计精度的同
时提高了计算效率.首先,本文利用多传感器多目标
RFS建模,给出了多传感器多伯努利滤波器,并通过一
组参数化的多伯努利过程来近似多传感器多伯努利

密度.其次,通过多伯努利滤波器的序贯蒙特卡罗实
现,设计采样方案对多伯努利密度进行粒子采样,其
目的在于用一组带有权值的粒子集近似多目标状态

空间分布.随后,借助巴氏距离 (Bhattacharyya dis-
tance)[30]作为传感器控制的评价函数用于多个传感器

的独立并行控制方案的决策制定. 作为另外一个重要
内容,本文提出了一种基于多目标战术重要性评估的
多传感器控制策略.该控制方案旨在评估多目标战术
重要性的基础上对威胁度最大的目标进行优先跟踪.
最后,仿真实验验证了所提算法的有效性.

2 问问问题题题描描描述述述

2.1 多多多传传传感感感器器器多多多目目目标标标随随随机机机有有有限限限集集集建建建模模模

多传感器多目标跟踪问题可以利用RFS进行建模.
假定k时刻在目标状态空间X ⊆ Rnx中存在Nx(k)个

目标,状态分别x1,k, · · · ,xNx(k),k,目标状态维数为
nx. 则 k时刻多目标状态集合为Xk = {x1,k, · · · ,
xNx(k),k}∈F(X ),其中F(X )表示状态空间X所有有
限子集的集合.假设k − 1时刻目标xk−1 ∈ Xk−1以存

活概率pS,k(xk−1)继续存活在k时刻.若不考虑衍生
目标,则此时多目标状态集Xk可建模为

Xk = [
∪

xk−1∈Xk−1

Sk|k−1(xk−1)] ∪ Γk, (1)

其中: Sk|k−1(xk−1)是从k − 1时刻到k时刻存活目标

状态的RFS, Γk为k时刻新生目标状态的RFS.
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类似地,假设k时刻传感器i接收到Mzi(k)个量测,
在量测空间Z ⊆Rnz中取值分别为zi

1,k, · · · , zi
Mz(k),k

,

nz为传感器量测维数. 则k时刻传感器i接收到的多目
标量测集合为Zi

k= {zi
1,k, · · · ,zi

Mzi (k),k
}∈F(Z),其

中F(Z)表示目标量测空间Z所有有限子集的集合.
假设k时刻目标xk ∈ Xk以检测概率p

(i)
D,k(xk)被传感

器 i检测,则此时对应的量测也为 RFS,可表示为
Θ i

k(xk). 若考虑杂波的影响,则k时刻传感器i接收到
的多目标量测集Zi

k可建模为

Zi
k = [

∪
xk∈Xk

Θ i
k(xk)] ∪Ki

k, (2)

其中Ki
k表示k时刻第i个传感器的杂波过程,它是一

个泊松RFS,其强度函数为κk(·).
假设共有N个传感器,则k时刻多传感器多目标量

测可描述为

Zk = [Z1
k Z2

k · · · ZN
k ], (3)

Zk包含了多传感器接收到的所有的特征信息,例如量
测噪声、传感器探测距离、杂波等.

2.2 多多多目目目标标标跟跟跟踪踪踪中中中的的的多多多传传传感感感器器器控控控制制制方方方法法法

多目标跟踪中基于信息论的多传感器控制通常是

在部分可观测马尔科夫决策过程POMDP的理论框架
下进行. POMDP是马尔科夫决策过程的推广形式,其
通常包括3个要素:表征多目标状态信息的概率密度
函数,一个可允许控制的多传感器控制集合和目标函
数. 具体来讲, FISST理论框架下的多目标状态信息可
用k时刻多目标后验概率密度pk|k(Xk|Z1:k)来描述.
用UN

k 表示k时刻可允许的多传感器控制集合,每一个
多传感器控制矢量ν = (ν1, · · · , νN) ∈ UN

k 决定下一

时刻N个传感器的位置.则多传感器控制问题在六维
离散POMDP框架下可描述为

Ψ= {X , UN , f(·|·),Z, g(·|·, ν),R(ν)}, (4)

其中: f(·|·)表示目标状态转移函数, g(·|·, ν)是与控制
ν相关的似然函数;R(ν)表示多传感器控制目标函数,
旨在找到一个最优控制u=(ν∗1 , · · · , ν∗N),使得k时刻
最优控制矢量

uk = argmin /max
ν∈UN

k

E [R(ν; pk|k(Xk|Z1:k,

u0:k−1);Zk+1(ν))]. (5)

式(5)中的目标函数针对不同的控制优化目的可取最
大化(例如选散度,表明信息增益最大化),亦可取最小
化(例如目标状态估计的误差). 此外,值得注意的是,
R(ν, p, Z)通常由未来量测集Z决定. 一般可由量测
方程计算得到. 但这种方法往往会给传感器的求解带
来极大的计算负担. 比较常用且实际的做法是在不考
虑杂波、噪声且检测概率pD,k=1的情况下,对每一个
控制ν产生一个预测理想量测集(predicted ideal mea-
surement set, PIMS)[22–24],进而用PIMS代替实际量测
来进行传感器控制的求解.

3 多多多传传传感感感器器器多多多伯伯伯努努努利利利滤滤滤波波波器器器

多传感器多目标跟踪通常由多个单传感器多目标

系统的后验分布融合而成. 即每个传感器独立运行多
目标贝叶斯滤波器,随后对所有后验分布进行分布式
融合.通常,融合方法依赖于特定的滤波器,与滤波器
的实现方式密切相关. CBMeMBer作为一种常见的
RFS滤波器,在概念上完全不同于PHD和CPHD.它并
没有“压缩”状态信息,进而用统计特性去近似多目
标密度,而是通过传递一组相互独立且数量固定的伯
努利参数来直接近似多目标密度.此外,值得注意的
是, CBMeMBer本质上是一个多目标贝叶斯滤波器.
对于这类滤波器的多传感器融合, Mahler已证明给出
多传感器(单)伯努利器[8],并已论证了该滤波器是一
种有效的融合方法. 基于此,本章节进一步将该方法
思想拓展到多伯努利滤波器,并给出其具体的SMC实
现形式.

3.1 SMC--CBMeMBer
1) 预测步.
假设k − 1时刻后验多目标多伯努利密度表示为

πk−1={(r(i)k−1, p
(i)
k−1)}

Mk−1

i=1 , r(i)k−1表示k −1时刻第i个
伯努利过程的存在概率, p(i)k−1(x)表示该伯努利过程

的概率分布, Mk−1为伯努利过程个数. p(i)k−1(x)一般

有如下形式:

p
(i)
k−1(x) =

L
(i)
k−1∑
j=1

w
(i,j)
k−1δx(i,j)

k−1
(x), (6)

其中: L(i)
k−1表示该概率分布的粒子个数, w(i,j)

k−1是其对

应的粒子权值.则k时刻预测多伯努利密度可表示为

πk|k−1 =

{(r(i)P,k|k−1, p
(i)
P,k|k−1)}

Mk−1

i=1 ∪ {(r(i)Γ,k, p
(i)
Γ,k)}

MΓ,k

i=1 ,

(7)

其中: {(r(i)Γ,k, p
(i)
Γ,k)}

MΓ,k

i=1 表示k时刻新生多伯努利密

度, {(r(i)P,k|k−1, p
(i)
P,k|k−1)}

Mk−1

i=1 为k时刻存活目标预测

多伯努利密度.若依据建议分布q(i)k (·|xk−1, Zk)采样

存活目标状态x
(i,j)
P,k|k−1,则

r
(i)
P,k|k−1 = r

(i)
k−1

L
(i)
k−1∑
j=1

w
(i,j)
k−1pS,k(x

(i,j)
k−1), (8)

p
(i)
P,k|k−1(x) =

L
(i)
k−1∑
j=1

w̃
(i,j)
P,k|k−1δx(i,j)

P,k|k−1

(x), (9)

其中:

w̃
(i,j)
P,k|k−1 =

w
(i,j)
P,k|k−1

L
(i)
k−1∑
j=1

w
(i,j)
P,k|k−1

, (10)

w
(i,j)
P,k|k−1 =

w
(i,j)
k−1fk|k−1(x

(i,j)
P,k|k−1|x

(i,j)
k−1)pS,k(x

(i,j)
k−1)

q
(i)
k (x

(i,j)
P,k|k−1|x

(i,j)
k−1 , Zk)

. (11)
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通过建议分布q
(i)
Γ,k(xk|Zk)采样得到新生目标状

态粒子x
(i,j)
Γ,k (j = 1, · · · , L(i)

Γ,k),则

p
(i)
Γ,k =

L
(i)
Γ,k∑

j=1

w̃
(i,j)
Γ,k δx(i,j)

Γ,k
(x), (12)

w̃
(i,j)
Γ,k =

w
(i,j)
Γ,k

L
(i)
Γ,k∑

j=1

w
(i,j)
Γ,k

, (13)

w
(i,j)
Γ,k =

p
(i)
Γ,k(x

(i,j)
Γ,k )

q
(i)
Γ,k(x

(i,j)
Γ,k |Zk)

. (14)

2) 更新步.

令k时刻预测多伯努利密度πk|k−1为

πk|k−1 = {(r(i)k|k−1, p
(i)
k|k−1)}

Mk|k−1

i=1 , (15)

其中

p
(i)
k|k−1 =

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w
(i,j)
k|k−1δx(i,j)

k|k−1

(x), (16)

则后验伯努利密度πk|k可表示为

πk|k ≈
{(r(i)L,k, p

(i)
L,k)}

Mk|k−1

i=1 ∪{(rU,k(z), pU,k(x; z))}z∈Zk
,

(17)

其中继承航迹 (漏检)部分的多伯努利参数 {(r(i)L,k,

p
(i)
L,k)}

Mk|k−1

i=1 为

r
(i)
L,k = r

(i)
k|k−1

1− ρ(i)L,k

1− r(i)k|k−1ρ
(i)
L,k

, (18)

p
(i)
L,k(x) =

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w̃
(i,j)
L,k δx(i,j)

k|k−1

(x), (19)

其中:

ρ
(i)
L,k(x) =

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w
(i,j)
k|k−1pD,k(x

(i,j)
k|k−1), (20)

w̃
(i,j)
L,k =

w
(i,j)
L,k

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w
(i,j)
L,k

, (21)

w
(i,j)
L,k = w

(i,j)
k|k−1(1− pD,k(x

(i,j)
k|k−1)), (22)

pD,k是传感器的检测概率.此外,量测更新的多伯努利
密度{(rU,k(z), pU,k(x;z))}z∈Zk

的参数为

rU,k(z) =

Mk|k−1∑
i=1

r
(i)
k|k−1(1− r

(i)
k|k−1)ρ

(i)
U,k(z)

(1− r(i)k|k−1ρ
(i)
L,k(x))

2

κk(z) +
Mk|k−1∑

i=1

r
(i)
k|k−1ρ

(i)
U,k(z)

1− r(i)k|k−1ρ
(i)
L,k(x)

,

(23)

pU,k(x;z) =

Mk|k−1∑
i=1

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w̃
∗(i,j)
U,k (z)δ

x
(i,j)

k|k−1

(x), (24)

其中:

ρ
(i)
U,k(z) =

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w
(i,j)
k|k−1ψk,z(x

(i,j)
k|k−1), (25)

w̃
∗(i,j)
U,k (z) =

w
∗(i,j)
U,k (z)

Mk|k−1∑
i=1

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w
∗(i,j)
U,k (z)

, (26)

w
∗(i,j)
U,k (z) = w

(i,j)
k|k−1

r
(i)
k|k−1

1− r(i)k|k−1

ψk,z(x
(i,j)
k|k−1), (27)

ψk,z(x
(i,j)
k|k−1) = gk(z|x(i,j)

k|k−1)pD,k(x
(i,j)
k|k−1), (28)

其中gk(z|x)为似然函数.

3.2 多多多传传传感感感器器器多多多伯伯伯努努努利利利密密密度度度的的的融融融合合合

为了便于清晰描述,考虑3个传感器场景. 假设k
时刻3个传感器接收到的量测集分别为Z1

k , Z2
k , Z3

k .
则利用传感器1的量测集Z1

k更新式(15)–(16),可得

π1
k|k = {(r(i)1,k|k, p

(i)
1,k|k)}

M1
k|k

i=1 , (29)

p
(i)
1,k|k =

L
(i)

1,k|k∑
j=1

w
(i,j)
1,k|kδx(i,j)

1,k|k
(x). (30)

随后,借鉴Mahler的多传感器更新策略[8],将π1
k|k和

p
(i)
1,k|k作为传感器2的输入,则传感器2的后验分布有

如下形式:

π2
k|k ≈

{(r(i)L,k, p
(i)
L,k)}

M1
k|k

i=1 ∪ {(rU,k(z), pU,k(x; z))}z∈Z2
k
.

(31)

进一步可表示为

π2
k|k = {(r(i)2,k|k, p

(i)
2,k|k)}

M2
k|k

i=1 , (32)

p
(i)
2,k|k =

L
(i)

2,k|k∑
j=1

w
(i,j)
2,k|kδx(i,j)

2,k|k
(x). (33)

类似地,借鉴Mahler的多传感器更新策略,将π2
k|k和

p
(i)
2,k|k作为传感器3的输入,则传感器3的后验分布有

如下形式:

π3
k|k ≈

{(r(i)L,k, p
(i)
L,k)}

M2
k|k

i=1 ∪ {(rU,k(z), pU,k(x; z))}z∈Z3
k
.

(34)

同样也有如下形式:

π3
k|k = {(r(i)3,k|k, p

(i)
3,k|k)}

M3
k|k

i=1 , (35)

p
(i)
3,k|k =

L
(i)

3,k|k∑
j=1

w
(i,j)
3,k|kδx(i,j)

3,k|k
(x), (36)
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则最终的多传感器融合后验分布为

πk|k = π3
k|k. (37)

4 基基基于于于多多多目目目标标标信信信息息息增增增益益益的的的多多多传传传感感感器器器控控控制制制

4.1 分分分布布布式式式多多多传传传感感感器器器控控控制制制

多目标跟踪中多传感器控制的核心是根据一定的

优化准则,选择传感器的工作状态或运行参数,进而
控制量测过程以达到优化多目标跟踪性能的目的. 对
于一个多传感器所构成的网络,通常每个时刻有多个
传感器参与部署,因此可允许的控制动作通常会随传
感器个数呈指数级增加. 例如,对于一个N维传感器

控制空间U ,若Ui表示第i个传感器控制空间,则U =

U1 × U2 × · · · × UN ,此时其计算复杂度为O(|U1| ×
|U2| × · · · × |Un|). 显然,多传感器控制问题本质上
是一个高维优化问题.尽管这类问题的解决仍然是在
POMDP框架下进行,但相对于单传感器控制系统而
言,由于高维优化问题的存在,多传感器控制的求解
计算复杂度更高,运行速率更慢,实时性更差. 这对于
大多数精度要求不是很高,却对实时性很敏感的多目
标跟踪系统,显然难以适应.有鉴于此,本文提出一种
次优,但实时性更好的分布式多传感器控制方法. 详
细的控制过程如图1所示.

图 1 分布式多传感器控制

Fig. 1 Distributed multi-sensor control

如图1所示,每个传感器在控制阶段都独立地进行
控制决策，这使得多个传感器能够并行执行控制步

骤. 此时,整个分布式多传感器控制的计算复杂度为
O(|U1|+ |U2|+ · · ·+ |Un|). 可以看出,该多传感器
控制策略不但控制方式灵活,而且还能极大的降低计
算复杂度,提升运算效率,这对于多传感器系统的实
时管理具有重要的理论价值.
在多传感器自主决策阶段,最优控制策略往往通

过求取某种评价函数来获得. 本文首先基于信息论对
多传感器进行控制,并选取巴氏距离(Bhattacharyya
distance)作为评价函数. 如图1所示,每个传感器的最
优决策都是在最大化信息增益(巴氏距离)的准则下获
得.
此外,在多传感器控制中,多目标的后验融合发生

在所有传感器更新步骤之后. 本文基于迭代–修正的
思想,通过SMC--CBMeMBer滤波器,对多个传感器
的多伯努利密度进行融合.融合的结果将返回到每个
传感器下一时刻的初始阶段.

4.2 巴巴巴氏氏氏距距距离离离的的的求求求解解解

评价函数在多传感器控制问题中起着至关重要的

作用. 本文选取巴氏距离用于基于信息的多传感器控

制,其实质上是两个多目标密度之间的相对熵测度(信
息增益).巴氏距离值的增加意味着可以从下一时刻量
测中获得更多的多目标信息.此外,巴氏距离的最大
值可以确定下一时刻多传感器的最佳位置.首先给出
其定义如下:

R(ν) = − ln
w √

pk|k(X; ν)pk|k−1(X)δX,

(38)

其中: pk|k(X; ν)表示后验概率密度函数, pk|k−1(X)

表示先验概率密度函数.
值得注意的是, SMC--CBMeMBer本质上是通过

一组数目固定且相互独立的伯努利参数来近似表征

多目标密度,即πk|k−1 = {(r(i)k|k−1, p
(i)
k|k−1)}

Mk|k−1

i=1 . 这
显然难以直接用来求解巴氏距离. 为此,本文利用所
提出的TOMB采样方法[31],通过对存在概率r(i)k|k−1和

概率密度p
(i)
k|k−1分别采样,进而利用一组带有权值的

粒子集直接近似预测多目标密度.即

pk|k−1(X) ≈
Lk|k−1∑
j=1

w
(j)
k|k−1δx(j)

k|k−1

(x), (39)

其中Lk|k−1为预测多目标密度粒子数.

此外,对于每种控制方案ν ∈ Uk确定传感器的位
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置xs,k(ν). 随后对每一个控制ν仅产生一个相应的

PIMS,可表示为

Zk(ν) =
∪

x̂∈X̂k|k−1

{h(x̂,xs,k(ν))}, (40)

其中X̂k|k−1是k时刻的多目标预测状态.

由于不考虑杂波和噪声,且pD,k = 1,因此不存在
继承航迹(漏检)的伯努利RFS,而对于每个PIMS更新
的伯努利RFS(航迹),其存在概率恒为1. 此时,只需要
结合SMC--CBMeMBer滤波算法,利用PIMS对式(39)
中的权值进行更新. 则更新后的多目标概率密度有如
下形式:

pk|k(X) ≈
Lk|k−1∑
j=1

w
(j)
k|kδx(j)

k|k−1

(x), (41)

w
(j)
k|k =

ŵ
(j)
k|k

Lk|k−1∑
i=1

ŵ
(j)
k|k

, (42)

ŵ
(j)
k|k =

∑
z∈Zk(ν)

ŵ
(j)
U,k(z), (43)

ŵ
(j)
U,k(z) =

ŵ
∗(j)
U,k (z)

Lk|k−1∑
j=1

ŵ
∗(j)
U,k (z)

, (44)

ŵ
∗(j)
U,k (z) = w

(j)
k|k−1M

j(r)gk(z|x(j)
k|k−1), (45)

M j(r) =
r
(j∗)
k|k−1

(1− r(j
∗)

k|k−1)
, (46)

其中j∗表示预测假设轨迹的索引.

此时,结合式(38)–(39)和式(41),巴氏距离可表示
为

R(ν) =− ln
w
(

√
(
Lk|k−1∑
j=1

w
(j)
k|kδx(j)

k|k−1

(x)) ·√
(
Lk|k−1∑
j=1

w
(j)
k|k−1δx(j)

k|k−1

(x)))δx. (47)

根据德尔塔函数的正交特性,式(47)可简化为

R(ν) =

− ln
w Lk|k−1∑

j=1

(w
(j)
k|k)

1/2 · (w(j)
k|k−1)

1/2δ
x

(j)

k|k−1

(x)δx.

(48)

进一步利用德尔塔函数的积分特性,上式可最终
化简为

R(ν) = − ln
Lk|k−1∑
j=1

√
w

(j)
k|k · w

(j)
k|k−1. (49)

此外,为了详细说明基于巴氏距离的多传感器控
制方法,以下给出详细的算法伪码.

算算算法法法 1 基于多目标信息增益的多传感器控制.

输输输入入入 预测多伯努利密度 {r(i)k|k−1, p
(i)
k|k−1}

Mk|k−1

i=1 ,

其中p
(i)
k|k−1(x)=

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w
(i,j)
k|k−1δx(i,j)

k|k−1

(x),传感器控制

位置x1
s,k−1, x2

s,k−1, x3
s,k−1.

1) 根据预测多伯努利密度提取多目标状态
X̂k|k−1 = {x̂k|k−1}Mi=1.

2) 利用TOMB方法采样多伯努利密度,进而近似
预测多目标密度pk|k−1(X).

3) 对于传感器1,令U 1
k = {νl}Nl=1.

4) for l = 1 : N do
5) 根据X̂k|k−1和ν

l生成一个PIMSZk(ν
l).

6) s1 ← ∅
7) for j = 1 : Lk|k−1 do
8) for each z ∈ Zk(ν

l) do

9) M j(r) =
r
(j∗)
k|k−1

(1− r(j
∗)

k|k−1)

10) ŵ
∗(j)
U,k (z) = w

(j)
k|k−1M

j(r)gk(z|x(j)
k|k−1)

11) end for
12) s1 = s1 + ŵ

∗(j)
U,k (z)

13) end for
14) s3 ← ∅
15) for j = 1 : Lk|k−1 do
16) s2 ← ∅
17) for each z ∈ Zk(ν

l) do

18) ŵ
(j)
U,k(z) =

ŵ
∗(j)
U,k (z)

s1
19) s2 = s2 + ŵ

(j)
U,k(z)

20) end for
21) ŵ

(j)
k|k = s2

22) s3 = s3 + s2

23) end for
24) s4 ← ∅
25) for j = 1 : Lk|k−1 do

26) w
(j)
k|k =

ŵ
(j)
k|k

s3

27) R1(ν
l) =

√
w

(j)
k|k · w

(j)
k|k−1

28) s4 = s4 +R1(ν
l)

29) end for
30) R(νl) = − ln(s4)

31) end for
32) u1

k = argmax
ν∈U1

k

E[R(ν)].注: 对PIMS求期望

33) 对于传感器2和3,与传感器1的计算过程类
似.
输输输出出出 uk = (u1

k, u
2
k, u

3
k).
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5 基基基于于于多多多目目目标标标战战战术术术重重重要要要性性性评评评估估估的的的多多多传传传感感感器器器

控控控制制制

5.1 战战战术术术重重重要要要性性性标标标绘绘绘

多目标战术重要性评估在现代战场的指挥决策中

发挥着重要作用. 例如,它是对敌监视和对敌战术意
图分析的重要因素.通常,多目标战术重要性(威胁)评
估旨在根据目标战术重要性水平确立目标优先级.

而目标战术重要性水平的建立需要全面分析各种

威胁因素,且其往往和目标运动态势密切相关.基于
目标运动态势分析建立目标战术重要性水平是现代

战场目标跟踪系统态势感知中非常重要的一种举措.
目前,依据目标运动态势建立目标战术重要性水平常
见的有两种方法. 第1种方法是将距离、速度等各因素
决定的威胁水平进行加权. 该方法需要在不同的跟踪
场景和态势评估条件下对权值进行赋值,对环境的适
应性较差. 另外一种是经典的战术意义标绘(tactical
significance map, TSM)函数[32–33], TSM可译作目标
战术重要性标绘,该方法考虑了各因素对综合威胁水
平贡献程度的非线性变化,处理方式简单有效. 因此,
基于多传感器多伯努利参数提取多目标运动状态,本
文利用该状态信息分析多目标运动态势,进而借助
TSM函数来确定当前时刻各目标的威胁程度.

本文以下仅针对一个给定的传感器和给定的目标

进行其TSM函数的定义,其他目标和传感器之间TSM
函数的定义类似,不再另行说明.

若k时刻目标的位置表示为xt,k,传感器位置表示
为xs,k,则目标和传感器之间的距离可表示为

dk = ∥xt,k − xs,k∥. (50)

鉴于目标的战术重要性相关于目标与传感器之间

的距离dk,此时TSM函数可表达式

fTSM ∼ exp(− d2k
2σ2

TSM

). (51)

式(51)表明,目标和传感器之间的距离和目标的威胁
度成正比,目标离传感器越近,其威胁度越高. σTSM

与目标的航向和速度有关. 若pk表示目标相对于传感

器的位置矢量, vk表示目标速度矢量,则

σTSM(pk,vk)= (1− θk(pk,vk)

π
)(k0∥vk∥+m0),

(52)

其中: k0和m0为常数; θk(pk,vk)为目标相对传感器

的航向角,其表达式为

θk(pk,vk) = cos−1(
(pk,vk)

∥pk∥ · ∥vk∥
), (53)

其中(pk,vk)表示标量积.该目标航向角可理解为目
标相对传感器的视线向量和目标速度矢量的夹角.

结合式(50)–(53), TSM函数最终可表示为

fTSM =

exp(
−d2k

2(1− θk(pk,vk)

π
)2(k0∥vk∥+m0)

2

). (54)

由式(54)可以看出, TSM函数的建立综合考虑了
目标和传感器的相对距离、目标速度以及目标相对于

传感器的航向角.

5.2 基基基于于于战战战术术术重重重要要要性性性评评评估估估的的的多多多传传传感感感器器器控控控制制制

TSM函数的重要意义在于建立了多目标战术重要
性等级,进而实时评估得到当前时刻最具战术价值的
目标.作为另外一个重要内容,本章节研究利用巴氏
距离来求解基于多目标战术重要性评估的多传感器

控制策略.该策略所采用分布式传感器网络如图1所
示,传感器独立决策过程如图2所示.

图 2 基于多目标战术重要性评估的传感器控制框图
Fig. 2 The schematic block diagram of sensor control based on multi-target tactical significance assessment

由式(38)可知,最大威胁度目标的先验概率密度
和后验概率密度是求解巴氏距离的两个重要因子. 因

此,如何从多目标概率密度中提取最大威胁度目标对
应的概率分布就成为解决问题的关键.值得注意的是,
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CBMeMBer滤波器通过传递一组数目固定且相互独
立的伯努利参数来近似多目标密度,这为提取最大威
胁度目标的概率密度函数提供了极大的便利. 假设k
时刻的最大威胁度目标

⌢
xth,k|k−1来自于第i个预测伯

努利参数集 {(r(i)k|k−1, p
(i)
k|k−1)},则 p

(i)
k|k−1显然是最大

威胁度目标对应的预测概率密度函数,可描述为

pth,k|k−1(x) =
Lth,k|k−1∑

j=1

w
(j)
th,k|k−1δ⌢x

(j)

th,k|k−1

(x).

(55)

此时,最大威胁度目标对应的后验概率密度可利
用PIMS更新式(55)来获得,且有如下形式:

pth,k|k(x) =
Lth,k|k−1∑

j=1

w̃
∗(j)
th,U,k(z)δ⌢x

(j)

th,k|k−1

(x),

(56)

其中:

w̃
∗(j)
th,U,k(z) =

w
∗(j)
th,U,k(z)

Lth,k|k−1∑
j=1

w
∗(j)
th,U,k(z)

, (57)

w
∗(j)
th,U,k(z) = w

(j)
th,k|k−1gk(z|

⌢
x

(j)

th,k|k−1). (58)

为了详细说明基于多目标战术重要性评估的多传

感器控制方法,以下给出详细的算法伪码.
算算算法法法 2 基于战术重要性评估的多传感器控制.
输输输入入入 预测多伯努利密度{r(i)k|k−1, p

(i)
k|k−1}

Mk|k−1

i=1 ,

其中p
(i)
k|k−1(x)=

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w
(i,j)
k|k−1δx(i,j)

k|k−1

(x),传感器控制

位置x1
s,k−1, x2

s,k−1, x3
s,k−1.

1) 根据预测多伯努利密度提取多目标状态
X̂k|k−1 = {x̂k|k−1}Mi=1.

2) 利用TSM函数从多目标状态集X̂k|k−1中提取

最大威胁度目标
⌢
xth,k|k−1.

3) 从多伯努利密度中提取最大威胁度目标的概
率分布pth,k|k−1(x).

4) 对于传感器1,令U 1
k = {νl}Nl=1.

5) for l = 1 : N do
6) 根据

⌢
xth,k|k−1和ν

l生成一个PIMSZk(ν
l).

7) s1 ← ∅
8) for j = 1 : Lth,k|k−1 do
9) for each z ∈ Zk(ν

l) do
10) w

∗(j)
th,U,k(z) = w

(j)
th,k|k−1gk(z|x

(j)
th,k|k−1)

11) end for
12) s1 = s1 + w

∗(j)
th,U,k(z)

13) end for
14) for j = 1 : Lth,k|k−1 do

15) w̃
∗(j)
th,U,k(z) =

w
∗(j)
th,U,k(z)

s1
16) end for

17) s2 ← ∅
18) for j = 1 : Lth,k|k−1 do

19) R1(ν
l) =

√
w

(j)
th,k|k−1 · w̃

∗(j)
th,U,k

20) s2 = s2 +R1(ν
l)

21) end for
22) R(νl) = − ln(s2)

23) end for
24) u1

k = argmax
ν∈U1

k

E[R(ν)].注: 对PIMS求期望

25) 对于传感器 2和 3,与传感器 1的计算过程类
似.
输输输出出出 uk = (u1

k, u
2
k, u

3
k).

6 仿仿仿真真真分分分析析析

6.1 多多多传传传感感感器器器多多多目目目标标标跟跟跟踪踪踪性性性能能能评评评价价价

本文采用最优子模式分配(optimal subpattern assi-
gnment, OSPA)距离[34]来评估多传感器多目标跟踪的

性能.其定义如下: 设真实的和估计的多目标状态集
合分别为X = {x1, · · · ,xm}和X̂ = {x̂1, · · · , x̂n},
若m 6 n,则OSPA距离为

d̄(c)p (X, X̂) =

(
1

n
(min
π∈Πn

m∑
i=1

d(c)(xi, x̂π(i))
p
+ cp(n−m)))

1
p ,

(59)

其中: d̄(c)(x, x̂)= min(c, ∥x− x̂∥); Πn表示所有{1,
· · · , n}的排列构成的集合,距离阶次p > 1,截断系数

c >0. 如果m> n,则d̄(c)p (X, X̂) = d̄(c)p (X̂,X). 本次

仿真中选取 c = 50m, p = 1. 实验软硬件条件为
MATLAB 2016b, Windows 7, Inter Core i5--4590 CPU
3.30 GHz, RAM 8 GB.

6.2 传传传感感感器器器控控控制制制集集集合合合

由于传感器下一时刻所能控制的可能位置有无穷

多个,即传感器控制的位置集合是无穷集. 显然,考虑
并计算所有位置的控制方案是不现实的. 基于此,本
文借鉴文献[20]的做法来构建传感器控制的备选集
合.若k时刻传感器实际位置为xs,k = [xs,k ys,k]

T,则
下一时刻传感器所有可允许控制的位置集合Uk+1可

表示为

Uk+1 = {(xs,k + j
vs,c · T
NR

cos(ℓ
2π

Nθ

); ys,k +

j
vs,c · T
NR

sin(ℓ
2π

Nθ

)),

j = 1, · · · , NR; ℓ = 1, · · · , Nθ}. (60)

本文选择Nθ = 8, NR = 2,则Uk+1总共包括17种控
制方案(包含传感器处于静默状态). vs,c是传感器自身
的容许控制速度,设为50 m/s.

6.3 实实实验验验 1
实验1考虑距离方位跟踪(range-bearing tracking,
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RBT).设置监控区域为[−π, π]× [0, 600
√
2m]. 场景

中目标轨迹均为近常速运动模型(nearly constant ve-
locity model, NCVM[35]),共计出现 5个目标,其状态
转移密度为

f(xk|xk−1) = N (xk;Fkxk−1, Qk), (61)

其中:

Fk =

[
I2 TI2
02 I2

]
, Qk = σ2

v


T 4

4
I2

T 3

2
I2

T 3

2
I2 T 2I2

 ,
(62)

In表示n× n的单位矩阵, σv = 5m/s2. T = 1 s为量

测采样周期,总共采样50次. 新生过程是一个多伯努
利RFS,其密度πΓ = {(r(i)Γ , p

(i)
Γ )}5i=1,其中:

r
(i)
Γ = 0.01, p

(i)
Γ (x) = N (x;m(i)

γ , Pγ),

m(1)
γ = [500 − 400 0 0]T,

m(2)
γ = [300 500 0 0]T,

m(3)
γ = [−300 200 0 0]T,

m(4)
γ = [−500 320 0 0]T,

m(5)
γ = [200 − 300 0 0]T,

Pγ = diag{[100 100 50 50]T}.

目标存活概率和检测概率分别为pS,k=0.99和pD,k=

0.98. 杂波强度κk(z) = λcV u(z),其中: 每周期杂波
平均数λc= 5, V为监控区域体积, u(z)表示监控区域
内的杂波均匀分布.假设轨迹删减阈值为rT = 10−3.
每条航迹平均采样粒子数为Lk = 500,最小粒子采样
数为Lmin = 100.

在RBT中,量测模型有如下形式:

zk =


√
(xk − xs,k)2 + (yk − ys,k)2

tan−1 (
yk − ys,k
xk − xs,k

)

+ vk, (63)

其中:

vk ∼ N (·; 02×1, Rk), Rk = diag{[σ2
r σ2

θ ]
T},

σr = 5m, σθ = (π/180) rad/s.

首先给出实验1中多目标运动参数,如表1所示. 多
目标运动轨迹如图3所示.

表 1 多目标参数
Table 1 Parameters of multi-target

目标 新生时刻/s 消亡时刻/s 初始位置/m 速度/(m · s−1)

1 1 50 [500, −400] [−6, 6]
2 1 30 [300, 500] [−6, −4]
3 10 50 [−300, 200] [−2, 7]
4 20 40 [−500, −320] [6, −2]
5 20 50 [200, −300] [6, 7]

图 3 实际的目标轨迹

Fig. 3 Actual target trajectories

为了对比说明所提控制方案的合理性和有效性.
本文选择了几种颇为有效的多传感器控制方案分别

进行200次蒙特卡罗(Monte Carlo, MC)仿真实验. 其
中,方案1为多传感器“随机控制”策略.该方案包括3
个传感器同时参与多目标跟踪优化,且每个传感器控
制方案均在可允许的控制集合中随机选取. 由于随机
控制方案往往能够获得出乎意料的控制效果,因此通
常被作为典型的控制方案加以比较. 方案 2为基于
“巴氏距离”的多传感器控制策略.即本文所给出的
控制方案.该方案所对应的分布式网络包括3个独立
并行控制的传感器,每个传感器都通过巴氏距离来量
化多目标密度之间的信息增益,并以信息增益最大化
为准则进行最终传感器控制决策. 方案3是“PENT”
控制方案.稍有不同的是,对于分布式网络中每个独
立并行控制的传感器, PENT方案旨在决策出相应的
控制方案,使得传感器检测到目标势的后验期望值达
到最大.

图 4 3种控制方案位置估计的OSPA比较

Fig. 4 Position OSPA for three control strategies

图4给出了3种控制方案在MC实验中对多目标位
置估计的OSPA距离统计结果.可以看出, 3种控制方
案都对应了比较好的多目标跟踪估计效果,这是因为
多传感器协同跟踪与控制系统的管理和优化能够很

大程度上降低多目标跟踪的不确定性,提高多目标的
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估计精度.此外,具体比较 3种控制方案可以看出,
“PENT”效果较差,是因为该控制方案仅以目标势
后验期望值最大化为评价准则,其决策目标并不能完
全兼顾到多目标跟踪性能的整体优化. 相比较而言,
“随机控制”效果较好,这或许是因为随机控制这
种“随机不规律”运动使得跟踪系统获取了更多的多

目标信息增益,使得多目标跟踪性能得到相应地提高.
“巴氏距离”估计效果最好,这得益于以信息增益(巴
氏距离)最大化为导向的评价体系.该体系下多传感器
有目的的以最大化接收多目标信息进行决策制定,以
优化传感器观测质量. 而决策的优化效果最终会反映
在多目标跟踪估计精度上.

图5给出了本文所提出的多传感器控制方案在单
次实验中对多传感器的最优控制轨迹. 可以看出,在
整个控制过程中,每个传感器都会始终依据当前的多
传感器多目标跟踪滤波融合结果不断地对自身的位

置进行自适应调节,即基于最大化多目标信息增益准
则求解出当前时刻每个传感器相对于所有目标的最

佳观测位置.特别是随着目标的新生和消亡,传感器
总是会产生明显的机动控制轨迹来适应这种变化,进
而适应多目标概率密度的变化,以调整自身位置获取
最大化的多目标信息增益.

图 5 所提方案的传感器控制轨迹

Fig. 5 Sensor control trajectory for the proposed strategy

此外,为了说明传感器容许控制速度与目标运动
速度相对关系对多目标跟踪估计效果的影响,本文分
别在设定不同的传感器容许控制速度(vs,c ∈ [5, 50])

的基础上进行100次MC仿真,并统计多目标跟踪估计
的OSPA均值.如图6所示,随着传感器容许控制速度
的增大,多目标状态的估计精度相应提高. 分析得知,
传感器的初始位置与目标的运动区域相隔较远(如图
5). 此时,设置较大的传感器容许控制速度 (比如
50 m/s)能让传感器有更大的控制范围,能更快的靠近
目标运动区域,有利于优化多目标的跟踪性能.

图 6 所提方案中不同的传感器控制速度对估计性能的影响
Fig. 6 Tracking performance of different sensor control

speeds for the proposed strategy

MC仿真中的多目标势估计统计如图7所示. 显然,
3种控制方案的势估计均值都很接近真实目标数. 但
通过统计目标势估计标准差(如图8所示),仍能发现基
于“巴氏距离”的多传感器控制呈现出相对较好的估

计效果.这一方面得益于多传感器系统提供的更为可
靠的多目标量测信息.另一方面基于巴氏距离的传感
器决策也涵盖了对多目标势估计的优化过程.

图 7 多目标势估计

Fig. 7 Cardinality estimation of multi-target

图 8 多目标势估计标准差
Fig. 8 Standard deviation of multi-target cardinality

estimation
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“PENT”对目标势的估计效果最好,这要归功于
该方案纯粹以目标势的后验期望值最大化为准则的

评价体系.该方案虽然任务单一,也不能从根本上显
著提升多目标跟踪性能(如图4所示),但在某些特定的
应用场合却有非常重要的控制意义,因为该方案通过
多传感器有目的(最大可能的优化势估计)的决策可以
显著提升滤波器对于多目标的检测性能.

3种多传感器控制方案单步平均运行时间如表2所
示. 可以看出, 3种控制方案在执行效率上差异明显,
这种差异主要来自于多传感器评价函数的求解所花

的时间. 具体地,“随机控制”运行较快,这是因为每
个传感器自主决策之后,需要对更新的后验分布进行
迭代融合,时间代价主要来自于融合过程.“巴氏距
离”运算效率较低,这主要是因为每个传感器优化决
策过程中对巴氏距离的运算求解和多个传感器数据

的融合.“PENT”运行最慢,这源于其代价函数的复
杂求解过程,因为在此过程中需要对所有伯努利过程
的预测粒子进行更新. 此外,多传感器数据融合进一
步加剧了其复杂的计算过程.

表 2 3种控制方案单步平均运行时间对比
Table 2 The average execution time for three control

strategies

方案 单步平均运行时间/s

随机控制 2.2688
巴氏距离 8.0288

PENT 8.9432

图9给出了RBT在200次MC仿真中,本文所提方
案所遍历的所有传感器控制位置.可以看出,随着多
目标的不断变化(新生、消亡及状态的变化),每个传
感器总会及时调整自身的位置以适应目标的不确定

性所带来的多目标状态空间分布的变化. 尽管跟踪场
景中存在诸多随机因素,导致每次MC仿真中的每个
传感器运动轨迹都不大可能一致,但该轨迹云仍能够
充分展示传感器轨迹控制的总体最优趋势.

图 9 传感器轨迹云和目标轨迹

Fig. 9 Sensor trajectory cloud and target trajectories

6.4 实实实验验验 2
正如实验1所示,所提多传感器控制方法基于信息

增益最大化准则可以快速有效的对多目标跟踪精度

进行优化. 但有时候,人们更关心那些更具战术价值
(威胁)的目标,如果能够集中传感器资源对那些最具
战术价值的目标进行优先跟踪,将显著提升跟踪系统
的作战效能.为此,作为本文的另外一个重要内容,本
小节进一步将所提多传感器控制方法与目标战术重

要性评估相结合.并通过仿真实验验证控制方案及时
应对多目标运动态势变化的控制效果.

实验 2仍考虑距离方位跟踪 (range-bearing trac-
king, RBT),且相应参数设置与实验1相同.场景中出
现5个目标,其运动参数如表3所示. 多目标运动轨迹
如图10所示.

表 3 多目标参数
Table 3 Parameters of multi-target

目标 新生时刻/s 消亡时刻/s 初始位置/m 速度/(m·s−1)

1 1 50 [−450, −450] [3, 4]
2 1 30 [300, −300] [3, 2]
3 10 50 [400, 300] [−2, 2]
4 20 40 [−300, 220] [8, 3]
5 20 50 [300, −200] [2, −4]

图 10 实际的目标轨迹

Fig. 10 Actual target trajectories

为了对比说明所提控制方案的合理性和应对环境

态势变化的有效性. 本文在实验2所示的RBT中构造
两种控制方案并进行200次MC试验. 其中: 方案1是
基于多目标战术重要性评估的多传感器控制,方案2
是基于多目标整体信息增益的多传感器控制.

如图11所示,两种多传感器控制方案都有较好的
估计效果.但仔细比较,两者仍存在一定差异,方案2
在整体跟踪效果上要好于方案1. 这种差异不难理解,
因为方案2是以优化多目标整体的估计精度为目的进
行多传感器控制方案的制定,并不是对多目标“有差
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别地”进行跟踪优化. 相反,方案1仅是以最大威胁度
目标子集为优化对象进行传感器的决策,其最优决策
并不足以使多目标的整体信息增益最大.因此,方
案1在效果呈现上较差.

图 11 两种控制方案中多目标位置估计的OSPA
Fig. 11 Position OSPA of multi-target for two control

strategies

图12给出了两种控制方案仅对最大威胁度目标子
集位置估计的OSPA距离统计:方案1为基于多目标战
术重要性评估的多传感器控制,方案2为基于多目标
整体信息增益的多传感器控制,显然方案1要优于方
案2,这也证实了基于最大威胁度目标的传感器控制
确实能够对威胁目标进行有效的跟踪优化.

图 12 最大威胁度目标子集位置估计的OSPA比较

Fig. 12 Position OSPA for the maximum threat target set

图13–15分别给出了3个传感器基于各自最大威胁
度目标的运动轨迹. 可以看出,图13–15有一个共性变
化,即随着多目标对每个传感器威胁程度(战术重要
性)不断变化,传感器总会第一时间响应并及时调整自
身位置以应对这种多目标态势变化. 这是由多目标战
术重要性评估体系和目标跟踪优先级的变化所决定

的,基于最大威胁度目标的传感器控制方案旨在决策
出相应的传感器控制方案,该方案能够针对性的提高
对威胁目标的跟踪质量.

图 13 方案1中传感器1的控制轨迹

Fig. 13 Sensor 1 control trajectory for the first strategy

图 14 方案1中传感器2的控制轨迹

Fig. 14 Sensor 2 control trajectory for the first strategy

图 15 方案1中传感器3的控制轨迹

Fig. 15 Sensor 3 control trajectory for the first strategy
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两种方案单步平均运行时间如表4所示. 方案1在
计算效率上要优于方案2. 这主要来源于传感器控制
优化决策函数的求解. 方案1仅对最大威胁目标子集
进行跟踪优化,因此其在评价函数求解过程中仅需要
对威胁目标的多伯努利密度预测粒子进行更新,并不
需要对所有目标对应的粒子进行更新计算,这使得其
在计算效率上要略好于方案2,这对复杂跟踪环境下
针对优先跟踪目标(具有最大威胁度)的快速决策与认
知对抗具有非常重要的意义.

表 4 两种控制方案单步平均运行时间对比
Table 4 The average execution time for two control

strategies

方案 单步平均运行时间/s

1 3.8538
2 7.9672

7 结结结论论论

本文的主要工作是基于POMDP理论框架,利用多
伯努利滤波器,提出了相应的多目标跟踪中的多传感
器控制策略.文中首先利用多传感器多目标RFS建模,
给出了多传感器多伯努利滤波器,并通过一组参数化
的多伯努利过程来近似多传感器多伯努利密度.其次,
通过多伯努利滤波器的序贯蒙特卡罗实现,设计采样
方案对多伯努利密度进行粒子采样,其目的在于用一
组带有权值的粒子集近似多目标状态空间分布.随后,
借助巴氏距离作为传感器控制的评价函数用于多个

传感器的独立并行控制方案的决策制定. 作为另外一
个重要内容,本文提出了一种基于多目标战术重要性
评估的多传感器控制策略.该控制方案旨在评估多目
标战术重要性的基础上对威胁度最大的目标子集进

行优先跟踪. 最后,仿真实验验证了所提算法的有效
性. 所提多传感器控制策略的意义在于通过对多个传
感器独立并行控制,能够在保证多目标估计精度的基
础上提高传感器控制的灵活性和快速性,这对于实际
应用中多传感器系统的管理优化具有重要的应用价

值.显然,所提方法可以进一步推广到其他RFS滤波器
中,未来对大规模传感器网络的选择、部署也具有参
考价值.此外,随着智能优化算法的快速发展,处理器
数据处理能力的极大提升,尝试进行更加精细化的多
个传感器的控制与管理也成为很有前景的研究内容.
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