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摘 要： 对能量和带宽受限的无线传感器网络下的目标跟踪问题，基于量化的观测数据和条件后验克拉美罗
下界提出一种传感器选择方法．为了节约网络能量和带宽，对传感器接收到的观测数据进行量化压缩，推导了传感器
量化数据下目标状态估计的条件后验克拉美罗下界，将其作为传感器选择和优化的准则，并且利用粒子滤波器给出
一种条件后验克拉美罗下界的近似计算方法．与基于无条件后验克拉美罗下界和互信息的传感器选择方法进行了
对比仿真，结果表明了条件后验克拉美罗下界作为传感器选择准则的有效性以及对跟踪性能的改进．
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１ 引言

无线传感器网络（ＷｉｒｅｌｅｓｓＳｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＷＳＮ）综
合了现代传感器技术、微电子技术、通讯技术等多个学

科，实现了信息采集、传输和处理的统一［１］．但是对能
量、带宽等资源受限的 ＷＳＮ，为了充分发挥 ＷＳＮ的功
能，必须在条件允许下，选择激活一组最优的传感器节

点参与任务，从而降低 ＷＳＮ能量、带宽等资源消耗，同
时获得精确的目标状态估计，有效的传感器选择已成为

ＷＳＮ分布式目标跟踪理论的一个重要组成部分［２］．
信息论方法最早被用作传感器选择的准则，Ｚｈａｏ

等［３］基于对熵和相对熵等方法，提出了信息驱动的传感

器选择策略．Ｈｏｆｆｍａｎｎ等［４］以目标状态和观测之间的互

信息作为传感器选择的目标函数，国内研究者也提出了

多种基于信息增量的传感器资源分配方法［５，６］，但是当

传感器节点数目很大时，信息论方法面临很高的计算复

杂性．后验克拉美罗下界（ＰｏｓｔｅｒｉｏｒＣｒａｍéｒＲａｏＬｏｗｅｒ
Ｂｏｕｎｄｓ，ＰＣＲＬＢ）给出了目标状态估计均方误差理论上的
性能下界，近年来，许多研究者提出了控制目标状态估

计的ＰＣＲＬＢ的传感器资源管理方法［７］．但是 ＰＣＲＬＢ没
有利用实际的观测信息，对具体的目标航迹实现，不能

完全反映传感器的性能．最近，文献［８］提出了条件
ＰＣＲＬＢ（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＰｏｓｔｅｒｉｏｒＣｒａｍéｒＲａｏＬｏｗｅｒＢｏｕｎｄｓ，
ＣＰＣＲＬＢ），ＣＰＣＲＬＢ以当前时刻的所有真实观测为条件，
给出了目标状态估计的实际均方误差下界．由于
ＣＰＣＲＬＢ是传感器真实观测的函数，包含了当前目标真
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实航迹信息，特别适合于无线传感器网络下的传感器

资源管理［９］．对资源受限的ＷＳＮ，文献［１０，１１］提出了基
于量化数据的目标跟踪和定位方法，对观测数据进行

量化压缩，只传递有限位量化信号到融合中心．但是在
实际目标跟踪中，经常面对非线性系统，特别是量化数

据下的目标跟踪，ＣＰＣＲＬＢ的迭代计算及传感器选择是
实现分布式ＷＳＮ目标跟踪需要解决的关键问题．

本文基于量化数据和 ＣＰＣＲＬＢ解决 ＷＳＮ下分布式
目标跟踪的传感器选择问题，本文的创新之处在于考

虑了量化的传感器观测数据，推导了传感器量化数据

下目标状态估计均方误差的 ＣＰＣＲＬＢ性能边界．由于传
感器量化观测带来的非线性问题，我们基于粒子滤波

器对目标进行跟踪，同时利用粒子滤波器提出一种

ＣＰＣＲＬＢ迭代逼近算法，实现传感器在线选择．

２ 问题描述

对平面运动目标，设目标状态向量为 ｘｋ＝
［ｘ１，ｋ，ｘ２，ｋ，ｘ１，ｋ，ｘ２，ｋ］Ｔ，包括目标位置（ｘ１，ｋ，ｘ２，ｋ）和速
度（ｘ１，ｋ，ｘ２，ｋ），目标运动模型为白噪声加速度模型：

ｘｋ＋１＝Ｆｋｘｋ＋ｕｋ （１）

其中：Ｆ＝
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，ｑ为信号强度，Ｔ

为采样间隔．设在 ｋ时刻，传感器 ｎ接收到的来自目标
的信号强度为［９，１０］：

ａｎ，ｋ＝ φ
ｄ０
ｄｎ，( )
ｋ槡
α

（２）

其中：φ表示在参考距离ｄ０处目标辐射的信号能量，不
失一般性，设 ｄ０＝１．α 为信号衰减指数，ｄｎ，ｋ＝

（ξ１，ｎ－ｘ１，ｋ）
２＋（ξ２，ｎ－ｘ２，ｋ）槡 ２为目标和传感器 ｎ之间

的距离，其中：（ξ１，ｎ，ξ２，ｎ）为传感器 ｎ的坐标，（ｘ１，ｋ，
ｘ２，ｋ）为 ｋ时刻目标坐标．传感器 ｎ实际接收到的被噪
声污染的观测为：

ｙｎ，ｋ＝ａｎ，ｋ＋ｖｎ，ｋ （３）
其中：观测噪声为独立同分布的零均值高斯白噪声，即

ｖｎ，ｋ～Ｎ（０，σ２ｖ）．
由于网络资源限制，为了减少通讯进而减少网络

能量消耗和带宽，各传感器节点对其原始观测 ｙｎ，ｋ进行
量化压缩：ｚｎ，ｋ＝Ｑ（ｙｎ，ｋ）．其中：Ｑ（·）是 Ｍ＝ｌｏｇＬ２位量
化器，量化后的观测为：

ｚｎ，ｋ＝

０， ηｎ，０＜ｙｎ，ｋ＜ηｎ，１
１， ηｎ，１＜ｙｎ，ｋ＜ηｎ，２


Ｌ－１， ηｎ，Ｌ－１＜ｙｎ，ｋ＜ηｎ，










Ｌ

（４）

其中：ηｎ，０，ηｎ，１，…，ηｎ，Ｌ是预先指定的量化阈值，ηｎ，０＝
－∞，ηｎ，Ｌ＝∞．
由于高斯噪声假设，量化观测的似然度函数为：

ｐｎ，ｋ（ｌ，ｘｋ）＝ｐ（ｚｎ，ｋ＝ｌｘｋ）＝Ｑη
ｎ，ｌ－ａｎ，ｋ
σ( )
ｖ

－Ｑηｎ，ｌ＋１
－ａｎ，ｋ
σ( )
ｖ

（５）

其中 Ｑ（ｘ）＝∫
∞

ｘ

１
２槡π
ｅ－
ｔ２
２ｄｔ是标准高斯分布的补分布

函数．设在给定的时刻 ｋ，融合中心接受到来自 Ｎ个激
活的传感器节点的观测集合为：ｚｋ＝［ｚ１，ｋ，…，ｚＮ，ｋ］Ｔ．

３ 量化数据的ＣＰＣＲＬＢ及其迭代计算

ＣＰＣＲＬＢ给出了在已知过去所有观测值 ｚ１：ｋ的条件
下，当获得新的观测 ｚｋ＋１时，估计目标状态 ｘｋ＋１的均方
误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）下界满足：
Ｅ ［^ｘｋ＋１－ｘｋ＋１］［^ｘｋ＋１－ｘｋ＋１］Ｔ ｚ１：{ }ｋ Ｌ－１（ｘｋ＋１ ｚ１：ｋ）

（６）
其中：Ｌ（ｘｋ＋１ ｚ１：ｋ）表示目标状态估计值 ｘ^ｋ＋１的条件
Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵（ＦｉｓｈｅｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｔｒｉｘ，ＦＩＭ）．文献［１０］
给出了条件 ＦＩＭ的一个迭代计算方法，但是该方法需
要计算一个辅助 ＦＩＭ，带来了额外的矩阵求逆，消耗了
大量计算时间，为了简化 ＣＰＣＲＬＢ的迭代计算，文献
［１２］给出了一个新的直接的 ＣＰＣＲＬＢ近似迭代公式：
Ｌ（ｘｋ＋１｜ｚ１：ｋ）≈Ｂ２２ｋ－Ｂ２１ｋ［Ｂ１１ｋ＋Ｌ（ｘｋ｜ｚ１：ｋ－１）］－１Ｂ１２ｋ

（７）
其中：

Ｂ１１ｋ＝Ｅｐｃｋ＋１［－Δ
ｘｋｘｋ
ｌｎｐ（ｘｋ＋１ ｘｋ）］

Ｂ１２ｋ＝Ｅｐｃｋ＋１［－Δ
ｘｋ＋１ｘｋ
ｌｎｐ（ｘｋ＋１ ｘｋ）］＝（Ｂ２１ｋ）Ｔ

Ｂ２２ｋ＝Ｅｐｃｋ＋１｛－Δ
ｘｋ＋１ｘｋ＋１
［ｌｎｐ（ｘｋ＋１ ｘｋ）＋ｌｎｐ（ｚｋ＋１ ｘｋ＋１）］｝

（８）
数学期望是关于联合概率密度 ｐｃｋ＋１＝ｐ（ｘ０：ｋ＋１，
ｚｋ＋１｜ｚ１：ｋ），初始迭代为：Ｌ（ｘ０｜ｚ－１）＝Ｅ｛－Δｘ０ｘ０ｌｎｐ（ｘ０）｝．
对线性目标运动模型式（１）和非线性量化观测模

型式（４），式（８）中的各项变为：
Ｂ１１ｋ＝ＦＴＱ－１Ｆ，Ｂ１２ｋ＝－ＦＴＱ－１，Ｂ２２ｋ＝Ｑ－１＋Ｂ２２，ｂｋ

（９）
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其中：Ｂ２２，ｂｋ ＝Ｅｐｃｋ＋１｛－Δ
ｘｋ＋１ｘｋ＋１
ｌｎｐ（ｚｋ＋１｜ｘｋ＋１）｝．

融合中心接受到的来自 Ｎ个激活的传感器节点的
观测似然度为：

ｐ（ｚｋ＋１｜ｘｋ＋１）＝∏
Ｎ

ｎ＝１
∏
Ｌ－１

ｌ＝０
ｐｎ，ｋ＋１（ｌ，ｘｋ＋１）δ（ｚｎ．ｋ＋１－ｌ）

（１０）
对数似然度为：

ｌｎｐ（ｚｋ＋１｜ｘｋ＋１）

＝∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｌ－１

ｌ＝０
δ（ｚｎ．ｋ＋１－ｌ）ｌｎｐｎ，ｋ＋１（ｌ，ｘｋ＋１），

其中：δ（ｘ）＝
１， ｘ＝０
０， ｘ≠

{ ０
．

对称矩阵 Ｂ２２，ｂｋ 通常没有解析表达式，类似文献

［９］方法，借助于粒子滤波器和ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法，在 ｋ时
刻，给定一组 Ｓ个加权粒子｛ｘ（ｉ）０：ｋ，ω（ｉ）０：ｋ｝Ｓｉ＝１逼近目标状

态的后验概率密度：ｐ（ｘ０：ｋ｜ｚ１：ｋ）≈
１
Ｓ∑

Ｓ

ｉ＝１
δ（ｘ０：ｋ－

ｘ（ｉ）０：ｋ），并且有 ｐｃｋ＋１≈
１
Ｓ∑

Ｓ

ｉ＝１
δ（ｘ０：ｋ＋１－ｘ（ｉ）０：ｋ＋１）ｐ（ｚｋ＋１｜

ｘ（ｉ）ｋ＋１）．首先，推导矩阵元素 Ｂ２２，ｂｋ （１，１）：

２ｌｎｐ（ｚｋ＋１｜ｘｋ＋１）
ｘ２１，ｋ＋１

＝∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｌ－１

ｌ＝０
－δ
（ｚｎ．ｋ＋１－ｌ）

ｐ２ｎ，ｋ＋１（ｌ，ｘｋ＋１）
ｐｎ，ｋ＋１（ｌ，ｘｋ＋１）
ｘ１，ｋ[ ]

＋１

２

＋δ
（ｚｎ．ｋ＋１－ｌ）
ｐｎ，ｋ＋１（ｌ，ｘｋ＋１）

２ｐｎ，ｋ＋１（ｌ，ｘｋ＋１）
ｘ２１，ｋ[ ]

＋１
（１１）

注意到：Ｅｐ（ｚｋ＋１｜ｘ
（ｉ）
ｋ＋１
）［δ（ｚｎ．ｋ＋１－ｌ）］＝ｐｎ，ｋ＋１（ｌ，ｘ（ｉ）ｋ＋１），则

有

Ｅｐｃｋ＋１
２ｌｎｐ（ｚｋ＋１ ｘｋ＋１）

２ｘ１，ｋ{ }
＋１

＝Ｅｐｃｋ＋１ ∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｌ－１

ｌ＝０
－δ
（ｚｎ．ｋ＋１－ｌ）
ｐ２ｎ，ｋ＋１（ｌ，ｘｋ＋１）

ｐｎ，ｋ＋１（ｌ，ｘｋ＋１）
ｘ１，ｋ＋[ ]

１
{ }２

≈
１
Ｓ∑

Ｓ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｌ－１

ｌ＝０

－１
ｐ２ｎ，ｋ＋１（ｌ，ｘｋ＋１）

ｐｎ，ｋ＋１（ｌ，ｘｋ＋１）
ｘ１，ｋ＋[ ]

１

２

ｘｋ＋１＝ｘ
（ｉ）
ｋ＋１

（１２）

利用
Ｑηｎ

，ｌ－ａｎ，ｋ＋１
σ( )
ｖ

ｘ１，ｋ＋１
＝α
ａｎ，ｋ＋１ｄ－２ｎ，ｋ＋１（ξ１，ｎ－ｘ１，ｋ＋１）

２ ２槡πσｖ

·ｅ－
（ηｎ，ｌ－ａｎ，ｋ）

２

２σ
２
ｖ
，可以得到如下近似：

Ｂ２２，ｂｋ （１，１）＝Ｅｐｃｋ＋１ －
２ｌｎｐ（ｚｋ＋１ ｘｋ＋１）

ｘ１，ｋ＋１{ }２

≈
１
Ｓ∑

Ｓ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｎ＝１
α
２
κｎａ２ｎ，ｋ＋１ｄ－４ｎ，ｋ＋１（ξ１，ｎ－ｘ

（ｉ）
１，ｋ＋１）

２

ｘｋ＋１＝ｘ
（ｉ）
ｋ＋１

（１３）

其中：κｎ＝
１
８πσ２ｖ∑

Ｌ－１

ｌ＝０

γｎ，ｌ
ｐｎ，ｋ＋１（ｌ，ｘｋ＋１）

，

γｎ，ｌ＝ ｅ
－
（ηｎ，ｌ－ａｎ，ｋ＋１）

２σ
２
ｖ

－ｅ－
（ηｎ，ｌ＋１－ａｎ，ｋ＋１）

２σ
２( )
ｖ

２．
同理可得：

Ｂ２２，ｂｋ （１，２）≈
１
Ｓ∑

Ｓ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｎ＝１
α
２
κｎａ２ｎ，ｋ＋１ｄ－４ｎ，ｋ＋１（ξ１，ｎ

－ｘ（ｉ）１，ｋ＋１）（ξ２，ｎ－ｘ
（ｉ）
２，ｋ＋１），Ｂ２２，ｂｋ （１，３）＝０，Ｂ２２，ｂｋ （１，４）＝０

（１４）

Ｂ２２，ｂｋ （２，２）≈
１
Ｓ∑

Ｓ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｎ＝１
α
２
κｎａ２ｎ，ｋ＋１ｄ－４ｎ，ｋ＋１（ξ２，ｎ

－ｘ（ｉ）２，ｋ＋１）２，Ｂ２２，ｂｋ （２，３）＝０，Ｂ２２，ｂｋ （２，４）＝０ （１５）
Ｂ２２，ｂｋ （３，３）＝０，Ｂ２２，ｂｋ （３，４）＝０，Ｂ２２，ｂｋ （４，４）＝０ （１６）
综上所述，对跟踪系统式（１）和式（４），基于量化数

据的条件ＦＩＭ可以迭代计算如下：
Ｌ（ｘｋ＋１｜ｚ１：ｋ）≈（Ｑ＋Ｆ·Ｌ－１（ｘｋ｜ｚ１：ｋ－１）·ＦＴ）－１＋Ｂ２２，ｂｋ

（１７）
ＣＰＣＲＬＢ给出了目标状态估计均方误差的下界，给

出了目标状态的精确的在线预测性能边界，因此适合

于作为传感器选择的准则．对目标跟踪问题，通常更关
心的是目标位置，因此我们选择位置坐标分量的边界

之和作为传感器选择的目标函数．
ＣＣｋ＋１＝Ｌ－１ｋ＋１（１，１）＋Ｌ－１ｋ＋１（２，２） （１８）

其中：Ｌｋ＋１＝Ｌ（ｘｋ＋１｜ｚ１：ｋ），Ｌ－１ｋ＋１（１，１）和 Ｌ－１ｋ＋１（２，２）是
运动目标位置分量 ｘ１，ｋ＋１和 ｘ２，ｋ＋１的均方误差下界．假
定在时刻 ｋ＋１，从所有候选传感器中选择激活包含 Ｎ
个节点的传感器子集，则最优传感器子集 Ｓ（ｋ＋１）由
下式给出：

Ｓ（ｋ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ
Ｓ（ｋ＋１）珔Ｓ

ＣＣｋ＋１（Ｓ（ｋ＋１）） （１９）

其中珔Ｓ为所有候选传感器节点，ＣＣｋ＋１（Ｓ（ｋ＋１））表示选
择传感器子集 Ｓ（ｋ＋１）获得的性能边界目标函数．

４ 仿真结果

本节利用传感器量化数据，对传感器网络下传感

器选择和目标跟踪问题进行计算机仿真．传感器网络
包含３６个节点，以方格形式均匀部署在２５０ｍ×２５０ｍ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＝１ｍ处φ＝２５０００．假定所有传感器节点的观测噪
声具有相同的方差σ

２
ｖ＝０．１．目标运动过程噪声参数 ｑ

＝１，采样周期 Ｔ＝１ｓ．目标状态的先验分布为高斯分
布，均值为 ｘ０＝［３０，３０，１０，１０］Ｔ，协方差矩阵为ｄｉａｇ｛２０，
２０，５，５｝．每个传感器使用 Ｍ＝４ｂｉｔ量化位率，为简单起
见，假设每个传感器使用了均匀量化策略和相同的量

化阈值，粒子滤波器粒子个数取 Ｓ＝３０００．在仿真中，在
每个时刻利用穷举搜索方法从所有传感器节点中选择

Ｎ＝３个节点参与目标跟踪任务．
首先我们对ＣＰＣＲＬＢ和无条件 ＰＣＲＬＢ传感器选择

方法进行了对比仿真．在仿真中，我们基于观测 ｚ１：ｋ的
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实现计算了目标状态的 ＣＰＣＲＬＢ和均方根误差（Ｒｏｏｔ
ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ），无条件 ＰＣＲＬＢ是通过关于所
有观测 ｚ１：ｋ和状态ｘ０：ｋ取平均值得到，我们采用 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ方法对ＰＣＲＬＢ中的数学期望值进行了逼近计算．
图１给出了一次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真实现中真实目标轨迹，
以及分别基于 ＣＰＣＲＬＢ和 ＰＣＲＬＢ传感器选择获得的目
标轨迹的估计值．图２和图３分别给出了目标位置坐标
分量 ｘ１，ｋ和ｘ２，ｋ估计值的 ＲＭＳＥ，图中也给出了相应于
ｘ１，ｋ和ｘ２，ｋ的 ＣＰＣＲＬＢ的均方根和 ＰＣＲＬＢ的均方根，其
中ＲＭＳＥ、ＣＰＣＲＬＢ和ＰＣＲＬＢ分别由１００次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿
真取平均．在每次仿真中，对固定的目标轨迹，由粒子
滤波器和传感器选择算法得到目标状态估计的 ＲＭＳＥ，
并利用所选择激活的传感器得到 ＣＰＣＲＬＢ和 ＰＣＲＬＢ．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 ＲＭＳＥ，而且相对于 ＰＣＲＬＢ，ＣＰＣＲＬＢ给出
了状态估计ＲＭＳＥ的更紧密的下界．因为 ＣＰＣＲＬＢ利用
了传感器已经获得的真实观测信息和实际的目标航迹

信息，因此能够选择更好的传感器节点，从而获得更精

确的目标状态估计．

其次我们对基于 ＣＰＣＲＬＢ和基于互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）的传感器选择方法进行了对比仿真．ＭＩ选
择的最优传感器子集为：Ｓ（ｋ＋１）＝ａｒｇｍａｘ

Ｓ（ｋ＋１）珔Ｓ
Ｉ（ｘｋ＋１；

ｚｋ＋１［Ｓ（ｋ＋１）］），其中：Ｉ（ｘｋ＋１；ｚｋ＋１（Ｓ（ｋ＋１）））是目标
状态和选择激活的传感器子集 Ｓ（ｋ＋１）产生的观测之
间的互信息（互信息的数值计算参见文献［９，１１］）．图４
和图５分别给出了 ＣＰＣＲＬＢ和 ＭＩ两种传感器选择方法

的 ｘ１，ｋ和 ｘ２，ｋ的 ＲＭＳＥ．作为性能比较，我们也给出了基
于最近邻（ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＮＮ）传感器选择的 ＲＭＳＥ性
能，在最近邻方法中，每次都选择最靠近目标预测位置

的 Ｎ个节点．仿真结果表明基于 ＣＰＣＲＬＢ和 ＭＩ的传感
器选择方法具有相似的跟踪性能，并且两者性能都超过

了ＮＮ．在ＭＩ方法中，状态 ｘｋ为 ｋ时刻目标状态基于所
有实际观测 ｚ１：ｋ－１的一步预测值，由于 ＣＰＣＲＬＢ和ＭＩ均
利用了当前实际获得的所有观测信息 ｚ１：ｋ－１以及相同粒
子滤波器生成的粒子逼近，因此产生了类似的性能．

在计算复杂性方面，文献［９，１１］表明，互信息函数
的计算需要 Ｓ×ＬＮ＋Ｎ×Ｌ×Ｓ次求和运算，而由式
（１２）可以看到本文的ＣＰＣＲＬＢ方法中 ＦＩＭ需要 Ｎ×Ｌ×
Ｓ次求和运算，因此，ＣＰＣＲＬＢ方法在在计算复杂性上更
具有优越性，ＭＩ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．在 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１０ａ，２．１ＧＨｚＣＰＵ平
台下通过１００次仿真运行求平均，表１给出了两种算法
传感器选择函数的平均计算时间．
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表１ 互信息和ＣＰＣＲＬＢ算法的平均ＣＰＵ时间（ｓ）

ＣＰＣＲＬＢ ＭＩ
Ｎ＝１ ０．２７ ０．１８
Ｎ＝２ ０．６１ １０．０１
Ｎ＝３ ０．８０ ３７２．６５
Ｎ＝４ １．２０ １５５４６．００

最后，我们以目标位置估计的ＲＭＳＥ对时间的平均
值：

１
ＭｃＫ∑

Ｍｃ

ｍ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
（^ｘ１，ｋ（ｍ）－ｘ１，ｋ）２＋（^ｘ２，ｋ（ｍ）－ｘ２，ｋ）槡 ２

作为性能指标，其中：^ｘ１，ｋ（ｍ）和 ｘ^２，ｋ（ｍ）分别是第 ｍ
次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真中 ｋ时刻目标位置估计值，Ｍｃ是仿
真次数，Ｋ是终止时刻．图６给出了目标位置估计的平
均ＲＭＳＥ性能指标与选择激活的传感器个数（Ｎ）以及
量化位率（Ｍ）之间的关系．从图中可以看出，随着量化
位率和激活的传感器个数的增加，目标位置估计的平

均ＲＭＳＥ在减小，目标跟踪性能在改善．

５ 结论

ＣＰＣＲＬＢ给出了目标状态估计的一步预测均方误差
下界，本文对传感器网络下的目标跟踪问题，基于ＣＰＣＲＬＢ
和传感器量化观测数据提出一种传感器选择算法．本文推
导了量化观测数据下目标跟踪均方误差的ＣＰＣＲＬＢ，并且
基于粒子滤波器给出了一种ＣＰＣＲＬＢ的逼近计算方法．对
资源受限的ＷＳＮ，通过观测数据的量化和传感器选择，激
活最优传感器节点参与跟踪任务，节约了网络能量和通讯

带宽，实现了网络资源的有效管理．后续的研究工作包括
将本文的方法推广到面向多目标跟踪的传感器选择和无

线传感器网络的分布式选择方法．
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