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一种基于 ＷＳＮ 部署优化和 ＣＰＣＲＬＢ 的目标跟踪算法

高华金， 江潇潇， 王永琦

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对传统的静态无线传感器网络（Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｓｅｎｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＷＳＮ）中存在的覆盖率低、节点能量有限等问题，本文首

先提出了一种基于麻雀搜索算法（Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）的节点优化部署方案，提高了整个 ＷＳＮ 的覆盖率，并降低

了网络通信能耗；其次，在节点优化部署的基础上，提出了一种基于条件后验克拉美－罗下界（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ Ｃｒａｍｅｒ－
Ｒａｏ Ｌｏｗｅｒ Ｂｏｕｎｄｓ，ＣＰＣＲＬＢ）与能耗优化的目标跟踪算法，并设计了一种能同时兼顾跟踪精度与能耗的目标函数。 仿真结果

表明，本文所提算法能够有效提高网络覆盖率，并能在保证跟踪精度的条件下，最大限度地降低网络能耗。
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０　 引　 言

近年来，由于传感器节点具备感知、计算和通信

等能力，ＷＳＮ 的功能也越来越多样化，已经广泛地

应用在各个领域中，如智能交通系统［１］、灾害预防

检测［２］、生态环境监管［３］ 等场景中，不仅可以节约

人力成本，还可以更高效地完成任务。 目标跟踪是

ＷＳＮ 最典型应用领域之一，而 ＷＳＮ 中传感器节点

的位置分布对目标跟踪的性能会产生至关重要的影

响。 研究可知，当采用传统的静态传感器网络结构

进行目标跟踪时，其节点无法移动会带来一系列网

络能耗问题，如网络能量分布不均、节点通信路径过

长、能量空洞导致目标丢失等。 因此，对 ＷＳＮ 进行

优化部署，可以提高网络利用率，延长网络寿命，从
而更高效地执行目标跟踪任务。

目前，对传感器网络的优化部署主要考虑以下

２ 方面：
（１）覆盖率。 高覆盖率可以保证网络能够覆盖

大部分监测区域，从而大大降低丢失跟踪目标的概

率。
（２）网络通信能耗。 能耗是传感器网络不可忽

视的一个重要因素，将直接影响网络寿命。 能耗过

高会加速传感器节点能量消耗，并导致部分节点能

量耗尽，继而不能正常工作，从而无法完成跟踪任

务。
近年来，关于 ＷＳＮ 节点部署问题的研究也取得



了一定的成果。 文献［４］中提到的虚拟力技术使每

个节点受到 ３ 种力的影响，能够有效提高网络的部

署效果。 文献［５］中提出了一种基于范德华力的移

动无线传感器网络传感器部署算法，将摩擦力引入

到力方程中，与其他虚拟力相比，该算法具有更高的

覆盖率、可接受的收敛时间和更均匀的配置，但是并

没有考虑网络的连通性和能耗。 文献［６］提出了一

种基于虚拟平方网格进行节点部署的算法，该算法

能通过减少节点数量缩短运行时间来实现更好的性

能，并且能够保证整个网络的覆盖和连通性，但是该

算法没有考虑节点可移动的情况。 Ｗｅ 等学者［７］ 提

出的将虚拟力与跟踪算法相结合，通过建立传感器

节点与障碍物、目标和其他传感器节点间的虚拟力

模型，根据受力平衡确定各节点位置，但最终的优化

结果受网络中静态节点的影响，无法实现全局最优。
基于此，本文提出了一种新的基于 ＷＳＮ 优化部

署和条件后验克拉美罗下界（ＣＰＣＲＬＢ）的目标跟踪

算法。 该算法考虑将 ＷＳＮ 建模为包含静态和动态

节点的混合无线传感器网络，根据节点覆盖模型、信
息传输能耗模型和最短路径算法建立目标函数，采
用麻雀搜索算法对目标函数进行寻优计算，实现混

合 ＷＳＮ 的优化部署，在网络覆盖率和通信能耗上进

行性能提升。 接着，在对网络优化部署的基础上，设
计了基于 ＣＰＣＲＬＢ 和能耗均衡的目标跟踪算法，通
过二进制麻雀搜索算法完成了传感器节点选择。 仿

真结果表明，本文所提算法能够实现在跟踪精度和

能耗之间的合理均衡，并优于其他算法。
本文结构如下：第一节详细介绍了本文算法所

用的网络模型，包括节点覆盖模型、能耗模型和

Ｄｉｊｋｓｔｒａ 最短路径算法，第二节描述了基于麻雀搜索

算法的网络部署优化过程，第三节在对网络优化部

署的基础上，设计了基于 ＣＰＣＲＬＢ 和能耗均衡的目

标跟踪算法，通过二进制麻雀搜索算法完成了传感

器节点选择，并给出仿真结果与分析。

１　 网络模型

１．１　 节点覆盖模型

传感器节点对目标的检测能力随着其与目标距

离的大小而变化［７］。 假定网络中一共有 Ｎ 个传感

器节点，所有传感器节点都具有相同的感知半径 ｒｓ
和不确定的感知范围 δ × ｒｓ（δ ＜ １） ，待检测目标

Ｔ（ｘｔ，ｙｔ） 与某一传感器 Ｓ ｊ（ｘｓｊ，ｙｓｊ） 间的距离为 ｄ（Ｓ ｊ，

Ｔ） ＝ （ｘｔ － ｘｓｊ） ２ ＋ （ｙｔ － ｙｓｊ） ２ 。 其中， ｊ ＝ １，２，…，
Ｎ， 表示传感器的标号。

由于实际工作环境存在噪声干扰，传感器节点

对于目标的感知概率会根据距离的变化呈现一定的

概率分布［８］，在该概率分布模型中，传感器节点 Ｓ ｊ

对目标 Ｔ 的感知概率表示为如下形式：

ＰＲｊ ＝

０　 　 　 　 　 　 　 　 ｄ（Ｓ ｊ，Ｔ） ／ ｒｓ － １ ≥ δ
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（１）
其中， λ１、λ２、β１、β２ 是与传感器节点自身特性

有关的参数， α１、α２ 是与 ｒｓ 和 ｄ（Ｓ ｊ，Ｔ） 有关的变量，
可由如下公式进行描述：

α１ ＝ ｒｓ × （δ － １） ＋ ｄ（Ｓ ｊ，Ｔ）
α２ ＝ ｒｓ × （δ ＋ １） － ｄ（Ｓ ｊ，Ｔ）

（２）

　 　 由此可知，传感器节点对目标的感知概率严重

依赖于其到目标的距离，总体上讲，距离越大，感知

概率越小，反之，感知概率越大。
通常情况下，单个传感器节点对目标的感知概

率小于 １，因此，在监测过程中可以使用多个传感器

节点来协同作业，以提高对目标的感知概率。 假设

在传感范围内，有 Ｓ 个节点同时对目标进行监测，则
网络对该目标的检测概率为：

ＰＲ ＝ １ － ∏
Ｓ

ｊ ＝ １
（１ － ＰＲｊ） （３）

　 　 其中， Ｓ 为参与监测目标的节点个数， ＰＲｊ 表示

第 ｊ 个节点对该目标的感知概率。 由式（３）可得，增
加传感器节点的个数，网络对目标的检测概率也会

随之增大。
定义 ＰＲｔｈ

为目标感知概率的阈值，则目标能够

被有效感知到的条件为：
ＰＲ ≥ ＰＲｔｈ

（４）
　 　 满足上式的所有区域均为有效覆盖区域。
１．２　 信息传输能耗模型

本文采用的能耗模型是基于传感器、微处理器

和收发器等不同功能模块的功率和激活时间而设计

的［９］，因此，任务节点（激活状态）消耗能量主要有 ３
个方面，即感知目标、数据处理和数据通信［１０］。 其

中，数据通信所消耗的能量最高，通常是由通信双方

的位置决定。 假设传感器节点在休眠状态下不消耗

能量，而激活状态下传感器节点发送 ｒ ｂｉｔ 数据到距

离 ｄ 所耗的能量［１１］为：

ｅｔ（ ｒ，ｄ） ＝
ｒ（ｅｅｌｅｃ ＋ εａｄ２）　 ｄ ≤ ｒｔｍａｘ

＋ ¥　 　 　 　 　 ｄ ＞ ｒｔｍａｘ
{ （５）

９４１第 ３ 期 高华金， 等： 一种基于 ＷＳＮ 部署优化和 ＣＰＣＲＬＢ 的目标跟踪算法



　 　 其中， ｅｅｌｅｃ 为电路损耗，为固定参数； εａ 为功率

放大能耗，为固定参数； ｒｔｍａｘ 为传感器节点的最大通

信距离。 相应地，传感器节点接收 ｒ ｂｉｔ 数据所消耗

的能量为：
ｅｒ（ ｒ） ＝ ｒｅｅｌｅｃ （６）

　 　 文中，采用如下参数设置： ｅｅｌｅｃ ＝ ５０ ｎＪ ／ ｂｉｔ， εａ ＝
１００ ｐＪ ／ ｍ２ ／ ｂｉｔ， ｒ ＝ ２６４ ｂｉｔ。
１．３　 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 最短路径算法

本文的网络由随机部署在 ４ ０００ ｍ×４ ０００ ｍ 区

域内的传感器节点构成。 研究中，利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚

类算法对网络中随机分布的节点进行聚类分簇，这
里将整个网络划分为 ４ 个簇，并在每个簇的质心位

置放置一个具有移动能力的动态传感器作为簇头节

点，如图 １ 所示，负责接收节点的量测数据并将数据

发送到基站。
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图 １　 网络结构示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 由上文 １．２ 节中的信息传输能耗模型可知，随
着距离的增加，节点间通信能耗会越来越大。 因此，
有必要规划簇头节点到基站间通信的最短路径，从
而降低网络能耗，节省网络资源。 本文使用 Ｄｉｊｋｓｔｒａ
算法［１２］来获得通信最短路径。 簇头节点到基站采

用多跳信息传输的方式，即簇头节点把量测信息传

输给通信范围内的另一个节点，稍后这个节点再把

接收到的量测信息传输给下一个节点，直到最后将

量测信息传送到基站，因此，规划的通信路径即簇头

节点到基站的多跳传输路径。
Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法是图论中实现寻求最短路径的有

效方法，该算法可以解决簇头节点到基站间通信的

最短路径规划问题，即最低通信能耗路径。 假设某

起源点传感器 ｏ 的坐标为 Ｓｏ ＝ （ｘｏ，ｙｏ），且每个传感

器节点都有一组标号 ｄ ｊ，ｐ ｊ[ ] ， 其中 ｄ ｊ 表示从起源

点传感器 ｏ 到传感器节点 ｊ 的当前最短路径长度， ｐ ｊ

则是从 ｏ到 ｊ的最短路径中 ｊ的前一点，则从 ｉ到 ｊ的

最短路径算法［１３］基本过程如下：
（１）初始化。 设置起源点 ｄｏ ＝ ０，ｐｏ ＝ ∅； 其他

节点 ｄｉ ＝ ＋ ¥，ｐｉ ＝ ［ ］， ｉ ＝ １：Ｎ， 其中 Ｎ 是除起源点

外的节点总数；并将起源点设置为已标记点 ｋ， 其他

所有点设为未标记点。
（２）计算所有已标记点 ｋ 到其直接连接且未标

记的点 ｊ 的距离，并记录 ｄ ｊ ＝ ｍｉｎ［ｄ ｊ，ｄｋ ＋ ｌｋｊ］， 其中

ｌｋｊ 是从点 ｋ 到点 ｊ 的直接连接距离。
（３）选取下一个点。 令 ｄｉ ＝ ｍｉｎ［ｄ ｊ］， 则点 ｉ 就

被选为最短路径中的一点，并设为已标记点。
（４）找到点 ｉ 的前一点。 从已标记的点中找到

直接连接到点 ｉ 的点 ｊ∗， 作为前一点，并记录 ｉ ＝
ｊ∗。

（５）标记点 ｉ。 如果所有点均已标记，则算法完

成；否则，记录 ｋ ＝ ｉ， 转步骤（２）。

２　 基于麻雀搜索算法的网络部署优化

２．１　 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法（Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）
算法［１４］是由 Ｘｕｅ Ｊｉａｎｋａｉ 和 Ｓｈｅｎ Ｂｏ 在 ２０２０ 年受麻

雀的觅食行为和反捕食行为的启发而提出的一种群

体智能优化算法。 ＳＳＡ 将整个种群划分为发现者、
加入者和警戒者，警戒者根据安全阈值控制种群的

搜寻方向，而发现者和加入者则会根据全局最优位

置和全局最差位置来更新自己的位置。 该算法具有

寻优能力强、收敛速度快的优点。 本文将麻雀搜索

算法用于传感器网络的部署优化计算，以达到提高

网络覆盖率并减少通信能耗的目的。 这里，首先给

出麻雀搜索算法的具体步骤。
假设种群中的一个个体代表一种传感器位置分

布方案，当传感器数量为 Ｎ，粒子 ｉｄ在第 ｔ代的状态

表示为：
　 Ｘｉｄ（ｔ） ＝ ［ｘ′ｉｄ，１（ｔ），ｙ′ｉｄ，１（ｔ），…，ｘ′ｉｄ ， Ｎ（ｔ），ｙ′ｉｄ，Ｎ（ｔ）］ ＝

｛ｘｌ
ｉｄ（ ｔ） ｜ ｌ ＝ １，２，…，２Ｎ｝ （７）

其中， ｉｄ表示种群成员序号； ｉｄ ＝ １，２，…，ｎｐ，ｎｐ

为个体总数； ｔ 表示当前迭代次数， ｔ ＝ １，２，…，Ｎｉｔｅｒ；
Ｎｉｔｅｒ 为迭代总数； ｘ′ｉｄ，１（ ｔ）， ｙ′ｉｄ，１（ ｔ） 分别表示第一个

传感器的 Ｘ 轴位置、 Ｙ 轴位置； ｘｌ
ｉｄ（ ｔ） 表示群成员

ｉｄ 在第 ｔ 代的位置向量 Ｘ ｉｄ（ ｔ） 的第 ｌ 个分量。
整个种群被划分为发现者和加入者两部分，这

２ 部分中包含一定数量的警戒者，设种群的预警值

和安全值分别为 ＲＴ和 ＳＴ，警戒者负责当预警值 ＲＴ
超过安全值 ＳＴ 时，向整个种群传递危险信号，以使

种群向安全的方向移动。 假设发现者的数量为 ｎｄ，
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加入者的数量为 ｎｐ － ｎｄ， 设警戒者的数量为 ｎｓ， 则

在每次迭代中，发现者的位置更新如下：

ｘｌ
ｉｄ（ ｔ ＋ １） ＝

ｘｌ
ｉｄ（ ｔ） × ｅｘｐ（ － ｉｄ

α × Ｎｉｔｅｒ
） ＲＴ ＜ ＳＴ

ｘｌ
ｉｄ（ ｔ） ＋ Ｑ × Ｌ　 　 　 　 ＲＴ ≥ ＳＴ

ì

î

í

ïï

ïï

（８）
其中， ｌ ＝ １，２，…，ｎｄ；α ∈ （０，１］ 是一个随机

数； ＲＴ ∈ ［０，１］ 是一个随机数，每次迭代时其值都

不同； ＳＴ ∈ ［０．５，１］ 是人为设定的常数，其值在迭

代过程中保持不变； Ｑ 是一个服从正态分布的随机

数； Ｌ 表示一个 １ × ｄ 的矩阵，该矩阵内每个元素均

为 １。 当 ＲＴ ＜ ＳＴ 时，意味着此时的觅食环境周围

没有捕食者，发现者可以执行广泛的搜索操作；当
ＲＴ ≥ ＳＴ 时，表示种群中的警戒者麻雀已经发现了

捕食者，并向种群中其他麻雀发出了警报，此时所有

麻雀都需要迅速飞到其他安全的地方进行觅食。
在觅食过程中，一些加入者会时刻监视着发现

者，一旦察觉到发现者已经找到了更好的食物，就会

立即离开现在的位置去争夺食物。 如果赢了，就可

以立即获得该发现者的食物，否则需要继续如下位

置更新操作：
ｘｌ
ｉｄ（ ｔ ＋ １） ＝

Ｑ × ｅｘｐ（
ｘｗｏｒｓｔ － ｘｌ

ｉｄ（ ｔ）
ｉ２

）　 　 　 　 　 ｉｄ ＞ ｎｐ ／ ２

ｘｐ（ｔ ＋ １） ＋｜ ｘｌｉｄ（ｔ） － ｘｐ（ｔ ＋ １） ｜ ．Ａ＋ ．Ｌ ｉｄ ≤ ｎｐ ／ ２

ì

î

í

ï
ï

ïï

（９）
其中， ｌ ＝ ｎｄ ＋ １，…，ｎｐ；ｘｐ（ ｔ ＋ １） 是目前发现者

所占据的最优位置； ｘｗｏｒｓｔ 表示当前全局最差位置； Ａ
表示一个 １ × ｄ 的矩阵，矩阵中各元素随机赋值为 １
或－１，并且 Ａ ＋ ＝ＡＴ （ＡＡＴ） －１。 当 ｉｄ ＞ ｎｐ ／ ２ 时，表明

适应度值较低的当前序号值为 ｉｄ 的加入者没有获

得食物，需要飞往其他地方觅食。
在搜寻过程中，随机初始化一些警戒者麻雀，其

位置按如下方式更新：

ｘｌ
ｉｄ（ ｔ ＋ １） ＝

ｘｔ
ｂｅｓｔ ＋ ξ ×｜ ｘｌ

ｉｄ（ ｔ） － ｘｔ
ｂｅｓｔ ｜ 　 　 ｆｉ ＞ ｆｇ

ｘｌｉｄ（ｔ） ＋ Ｋ × （
｜ ｘｌｉｄ（ｔ） － ｘｔｗｏｒｓｔ ｜
（ｆｉ － ｆｗ） ＋ ε

） ｆｉ ＝ ｆｇ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１０）
其中， ｘｔ

ｂｅｓｔ 是当前的全局最优位置； ξ 作为步长

控制参数，是服从均值为 ０，方差为 １ 的正态分布的

随机数； Ｋ∈［ － １，１］ 是一个随机数； ｆｉ 是当前麻雀

个体的适应度值； ｆｇ 和 ｆｗ 分别是当前全局最佳和最

差的适应度值； ε 是常数，以避免分母出现 ０。

麻雀搜索算法的流程如图 ２ 所示。

初始化种群个体的位置、
迭代次数、发现者和加入
者的比例以及警戒者数量

开始

利用式(10)更新
警戒者位置

利用式(9)更新
加入者位置

利用式(8)更新
发现者位置

计算适应度值并排序

结束

输出最优麻雀个体位置

达到最大
迭代次数?

Y

N

图 ２　 麻雀搜索算法流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．２　 基于 ＳＳＡ 的网络优化部署步骤

网络能耗和覆盖率是衡量传感器网络性能的 ２
个关键指标，通过优化传感器网络的部署，能够有效

提高网络覆盖率，缩短网络传输路径，节省网络能

耗。 同时，优化后的网络部署对目标跟踪性能的提

高也有着重要的意义。 这里，为了简化问题模型，本
文做出如下假设：

（１）混合传感器网络由静态节点和动态节点共

同构成。
（２）传感器节点随机分布在网络中。 网络中的

静态节点部署后静止不动，动态节点具有移动能力。
（３）传感器节点的覆盖模型采用前文 １．１ 节所

介绍的模型。
（４）传感器节点可以通过某种方式获取自身位

置，基站可以获得所有节点的位置。
基于 ＳＳＡ 的网络优化部署步骤如下：
步骤 １　 系统初始化建模，首先随机分布 Ｎｓ 个

静态节点。
步骤 ２　 采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法对网络中随机

分布的静态节点进行聚类，从而将整个网络划分为

ｃ 个簇，并在每个簇聚类中心位置放置一个静态节

点作为簇首。
步骤 ３　 在步骤 ２ 的基础上，再向网络中随机

增加 （Ｎｃ） 个具有移动能力的动态节点。
步骤 ４　 按照公式（１） ～ （６）建立传感器节点的

覆盖模型和信息传输能耗模型。
步骤 ５　 采用麻雀搜索算法对网络节点的部署

进行优化：
（１）初始化种群。 令每一个种群个体 ｛Ｘ ｉｄ（ ｔ） ＝
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［ｘ′ｉｄ，１（ ｔ），ｙ′ｉｄ，１（ ｔ），…，ｘ′ｉｄ，Ｎ（ ｔ），ｙ′ｉｄ，Ｎ（ ｔ）］，ｉｄ ＝ １ ∶
Ｎ｝ 表示一种动态传感器的位置分布方案，并根据方

案设置合适的发现者、加入者和警戒者的比例。
（２）计算适应度函数值。 计算每个种群个体对

应的适应度函数值，适应度函数按照式（１１）来计

算：
ｆｉ ＝ Ｃ ｉ ／ Ｅ ｉ （１１）

　 　 其中， Ｃ ｉ 表示第 ｉ 个麻雀个体对应的传感器部

署方案的网络覆盖率； Ｅ ｉ 表示通过 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法获

得的最优多跳通信路径的总能耗，即 ４ 个簇头节点

通过多跳路径将数据传输到基站的能耗之和。
（３）更新麻雀个体状态。 按照式（８） ～ （１０）来

依次更新发现者、加入者和警戒者的位置，并根据适

应度值计算出全局最优位置和最差位置。
（４）判断迭代是否终止。 判断当前迭代次数是

否达到最大迭代次数，若达到，则输出最优麻雀个体

对应的传感器位置分布，若未达到，则返回（２）。
２．３　 仿真实验与分析

为了验证采用麻雀搜索算法对传感器的位置进

行优化部署的性能，本文进行了如下实验：监视区域

为［４ ｋｍ×４ ｋｍ］，随机分布着 ２４ 个静态传感器节点

和 １４ 个具有移动能力的动态传感器节点，并将其划

分为 ４ 个簇。 所有传感器节点的感知半径均为

１．２ ｋｍ，不确定感知范围参数为 δ ＝ ０．６，覆盖率的计

算方法为将整个网络按粒度为 ４０ ｍ 划分为［１００×
１００］个网格，计算各个网格中心点处感知概率大于

０．６ 的网格占全部网格的比例、即覆盖率，节点覆盖

模型的参数为 λ１ ＝ １，λ２ ＝ ０．６，β１ ＝ ３，β２ ＝ ２，麻雀搜

索算法的种群规模为 ５０，迭代次数为 １００。
随机静态节点分布情况如图 ３（ ａ）所示。 传感

器被 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法分为了 ４ 个簇，分别用 ４ 种

颜色表示。 图 ３（ｂ）表示随机静态节点的网络覆盖

情况，水平坐标表示二维的地面传感器网络，垂直坐

标表示整个网络对该点处的感知概率，可以看出，网
络中很多地方感知概率小于 ０．６，存在“真空”地带，
容易导致最终无法有效检测目标的结果。
　 　 图 ４（ａ）为加入了 １４ 个随机动态节点之后的网

络节点分布，静态节点位置保持不变，图 ４（ｂ）表示

此分布的网络覆盖情况。 可以看出，网络中大部分

区域对应的感知概率都超过了 ０．６，只存在少部分感

知概率低于 ０．６ 的区域，相对于随机静态节点的网

络覆盖，加入了随机动态节点的网络的覆盖率有了

明显的增加，网络中大部分区域都能保持相对较高

的检测概率。

簇1中节点
簇2中节点
簇3中节点
簇4中节点
基站
簇头节点

4000

3500

3000

2500

2000

1500

1000

500

0
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Xcoordinate/m

Y
co
or
di
na
te
/m

（ａ） 随机静态节点分布

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

0
1000

2000
3000

4000
4000

3000
2000

10000

（ｂ） 随机静态节点的网络覆盖情况

图 ３　 随机静态节点分布图及其网络覆盖情况
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（ｂ） 加入随机动态节点后的网络覆盖情况

图 ４　 加入随机动态节点分布及其网络覆盖情况
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　 　 图 ５（ ａ）为采用 ＳＳＡ 算法进行网络部署优化

后的节点分布，可以看出，相比于随机静态和动态节

点分布，优化后的节点分布明显更均匀了一些。
图 ５（ｂ）为其网络覆盖情况，可以看出，网络覆盖率

非常高，整个监测区域基本都在有效监测范围内。
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（ｂ） 优化后的网络覆盖情况

图 ５　 优化后的节点分布及其网络覆盖情况
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　 　 表 １ 给出了传感器部署实验下覆盖率和通信能

耗的具体数据，其中通信能耗计算的是各个簇的簇

内节点将感知数据传送到簇头节点，并由簇头节点

将数据打包发送到基站这一过程所消耗的能量。 可

以看出，相对其他 ２ 种情况，经过 ＳＳＡ 优化部署后

的节点分布的覆盖率有了显著提高，同时网络通信

能耗也有了明显的降低，这为目标跟踪任务的实现

提供了良好的基础。
表 １　 传感器部署的覆盖率与通信能耗

Ｔａｂ． １ 　 Ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｒａｔｅ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ

ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

覆盖率 ／ ％ 通信能耗 ／ （１０８ ｎＪ·ｂｉｔ－１）

随机静态节点 ６３．９７ １．６７２ ４

随机静态＋动态节点 ８１．９１ １．３５１ ３

优化后的节点分布 ９０．１４ １．０８５ ８

３　 网络优化部署下的机动目标跟踪

３．１　 问题描述

３．１．１　 系统模型

在目标跟踪中，对于在二维平面运动的目标，可
以对其进行建模。 考虑一个传感器节点数为 Ｎ 的网

络。 每个节点 Ｓｊ 的位置 （ｘｓｊ，ｙｓｊ） 都是已知的， ｊ ＝ １，
２，…，Ｎ。 ｋ 时 刻 目 标 的 状 态 向 量 表 示 为 Ｘｋ ＝

［ｘｋ，ｙｋ，ｘ
·
ｋ，ｙ

·
ｋ］Ｔ，ｘｋ，ｙｋ 表示 ｋ 时刻目标在 ｘ 轴和 ｙ 轴

上的坐标位置， ｘ·ｋ， ｙ
·
ｋ 表示 ｋ 时刻目标在 ｘ 轴和 ｙ 轴

上的速度。 目标的状态方程和节点 ｊ 对目标的量测

方程如下：
Ｘｋ ＝ ＦＸｋ－１ ＋ Ｗｋ （１２）

Ｚｋ
ｊ ＝ ａｒｃｔａｎ（（ｙｋ － ｙｓｊ） ／ （ｘｋ － ｘｓｊ）） ＋ Ｇｋ

ｊ

（１３）
　 　 其中， Ｘｋ 为 ｋ 时刻目标的状态； Ｆ 为状态转移

矩阵；过程噪声 Ｗｋ 为零均值、协方差矩阵为 Ｑ 的高

斯白噪声； Ｚｋ
ｊ 是 ｋ 时刻第 ｊ 个传感器节点对目标的

量测值； Ｇｋ
ｊ 为量测方差为 σ ２ 的量测噪声。

３．１．２　 ＣＰＣＲＬＢ
目标跟踪是无线传感器网络的一个重要任务，

但是由于能量的限制，并不是所有的传感器节点都

能参与到目标跟踪。 传感器管理就是选择一组最优

的传感器节点参与目标跟踪，在获得较好的跟踪性

能的同时，又能降低网络能量。
后验克拉美－罗下界（ＰＣＲＬＢ）是目标状态估计

的 Ｆｉｓｈｅｒ 信息矩阵（ＦＩＭ）的逆矩阵，给出了目标状

态估计误差理论上的下界，但是 ＰＣＲＬＢ 并没有利用

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 不能完全反映目标跟踪的性能。
文献［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 包含

了当前目标的真实航迹信息，因此适合用于传感器

管理。
ＣＰＣＲＬＢ 是在已知过去所有 ｋ 时刻的量测值

Ｚ１∶ ｋ 的条件下，得到在 ｋ ＋ １ 时刻一个新的量测 Ｚｋ＋１

时， ｋ ＋ １ 时刻所要估计的目标状态 Ｘｋ＋１ 的性能，即：

　 ＭＳＥ（ Ｘ^ｋ＋１ ｜ Ｚ１∶ ｋ） ＝ Ｅ｛［ Ｘ^ｋ＋１ － Ｘｋ＋１］［ Ｘ^ｋ＋１ －
　 　 Ｘｋ＋１］ Ｔ ｜ Ｚ１∶ ｋ｝ ≥ Ｌ －１（Ｘｋ＋１ ｜ Ｚ１∶ ｋ） （１４）

这是 ＣＰＣＲＬＢ 的定义，即在上述情况下目标状

态估计的均方误差下界。 其中， Ｚ１∶ ｋ 是实际真实的
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测量值，并不是一个随机向量， Ｌ（Ｘｋ＋１ ｜ Ｚ１∶ ｋ） 表示

的是目标状态估计值 Ｘ^ｋ＋１ 的条件 Ｆｉｓｈｅｒ 信息矩阵

（Ｆｉｓｈｅｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｍａｔｒｉｘ， ＦＩＭ）。 文献［１６］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，计算复杂度较高，为了简化计

算，文献［１７］提出了一种直接计算 ＣＰＣＲＬＢ 的方

法：
　 Ｌ（Ｘｋ＋１ ｜ Ｚ１：ｋ） ≈ Ｂｋ

２２ － Ｂｋ
２１［Ｌ（Ｘｋ＋１ ｜ Ｚ１：ｋ－１） ＋

　 　 　 Ｂｋ
１１］ －１Ｂｋ

１２ （１５）
在确定的状态方程和量测方程的条件下，其

Ｂｋ
１１、Ｂｋ

１２、Ｂｋ
２２ 可由如下公式计算求得：

Ｂｋ
１１ ＝ ＦＴＱ －１Ｆ （１６）

Ｂｋ
１２ ＝ － ＦＴＱ －１ ＝ （Ｂｋ

２１） Ｔ （１７）
Ｂｋ

２２ ＝ Ｑ －１ ＋ Ｂｋ
２２，ｂ （１８）

　 　 对非线性量测模型， Ｂｋ
２２，ｂ 通常没有解析表达

式。 为计算 Ｂｋ
２２，ｂ， 假设目标状态服从一阶 Ｍａｒｋｏｖ

过程，采用重要性采样粒子滤波器进行滤波来近似

目标状态估计，假设在 ｋ 时刻有 Ｍｐ 个加权粒子

｛Ｘｋ
（ ｌ），ω ｋ

（ ｌ）｝ ｌ ＝ １
Ｍｐ， 并且在重采样步骤后，所有的粒

子权重都为 １ ／ Ｍｐ， 最后计算得出基于量测数据的

条件 ＦＩＭ 可以迭代逼近计算如下：
Ｌ（Ｘｋ＋１ ｜ Ｚ１：ｋ） ≈ ［ＦＬ －１（Ｘｋ＋１ ｜ Ｚ１：ｋ－１）ＦＴ ＋ Ｑ］ －１ ＋
Ｂｋ

２２，ｂ （１９）
矩阵 Ｂｋ

２２，ｂ 的元素如下：
Ｂｋ

２２，ｂ（１，１）＝

１
Ｓσｖ

２∑
Ｓ

ｌ ＝１
∑
Ｎｓ

ｊ ＝１

（ｙｋ＋１ － ｙｓｊ）２

［（ｘｋ＋１ － ｘｓｊ）２ ＋ （ｙｋ＋１ － ｙｓｊ）２］２ ｜ Ｘｋ＋１＝Ｘｋ＋１（ｌ）

（２０）
Ｂｋ

２２，ｂ（１，２）＝

１
Ｓσｖ

２∑
Ｓ

ｌ ＝１
∑
Ｎｓ

ｊ ＝１

（ｙｋ＋１ － ｙｓｊ）（ｘｋ＋１ － ｘｓｊ）
［（ｘｋ＋１ － ｘｓｊ）２ ＋ （ｙｋ＋１ － ｙｓｊ）２］２ ｜ Ｘｋ＋１＝Ｘｋ＋１（ｌ）

（２１）
Ｂｋ

２２，ｂ（１，１）＝

１
Ｓσｖ

２∑
Ｓ

ｌ ＝１
∑
Ｎｓ

ｊ ＝１

（ｘｋ＋１ － ｘｓｊ）２

［（ｘｋ＋１ － ｘｓｊ）２ ＋ （ｙｋ＋１ － ｙｓｊ）２］２ ｜ Ｘｋ＋１＝Ｘｋ＋１（ｌ）

（２２）
Ｂｋ

２２，ｂ（１，３） ＝ Ｂｋ
２２，ｂ（１，４） ＝ ０，

Ｂｋ
２２，ｂ（２，３） ＝ Ｂｋ

２２，ｂ（２，４） ＝ ０ （２３）
Ｂｋ

２２，ｂ（３，３） ＝ ０，Ｂｋ
２２，ｂ（３，４） ＝ ０，Ｂｋ

２２，ｂ（４，４） ＝ ０ （２４）
ＣＰＣＲＬＢ 能够比较精准地表示目标状态估计的

性能边界，本文采用 ＣＰＣＲＬＢ 作为传感器管理准

则，利用 ＣＰＣＲＬＢ 矩阵的逆中有关 ｘ 方向和 ｙ 方向

的位置分量定义效用函数：

Ｃｋ＋１ ＝ １
Ｌｋ＋１

－１（１，１） ＋ Ｌｋ＋１
－１（２，２）

（２５）

式（２５）表示的是目标状态估计在 ｘ 方向和 ｙ 方

向的位置坐标分量的边界和的倒数，利用此效用函

数作为节点选择的目标函数。 其中， Ｌｋ＋１ ＝ Ｌ（Ｘｋ＋１ ｜
Ｚ１：ｋ）， 可知传感器节点对应的 ＣＰＣＲＬＢ 越小，其效

用函数值越大，则选择的传感器节点越优。
３．２　 跟踪策略

在完成了网络中动态节点的优化部署之后，就可

以进行目标跟踪。 本文采用了二进制麻雀搜索算法。
　 　 当目标进入网络的监测范围内时，若目标处在

某节点的感知范围内，则该传感器节点为候选节点。
为了简化问题，建立节点选择模型如下：

Ａｉ ＝
１　 选择节点 ｉ 来跟踪目标

０　 不选择节点 ｉ 来跟踪目标{ （２６）

　 　 其中， ｉ ＝ １，２，…，Ｎｍ，Ｎｍ 为候选节点的数量，
用 ０ 或 １ 来表示节点是否被选择。

节点选择需要计算大量候选节点的目标函数

值，如果采用穷举搜索法不可避免地会进行大量的

排列组合计算，这将严重消耗内存资源，因此有必要

降低计算的复杂度。 考虑到麻雀搜索算法的收敛速

度较快，这里通过将该算法二进制化来选择建模节

点，即采用二进制麻雀搜索算法 （ Ｂｉｎａｒｙ Ｓｐａｒｒｏｗ
Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＳＳＡ）在候选节点中选择参与跟

踪任务的节点。 值得注意的是，这里使用 ＢＳＳＡ 是

为了进行最优节点选择，与前面使用 ＳＳＡ 算法进行

网络部署优化的意义是不同的。 为了更清楚地说明

节点选择任务的寻优计算，这里将进一步给出 ＢＳＳＡ
的具体流程。 让每个种群个体代表一个候选节点，
搜索空间的维数即为候选节点的个数，设候选传

感器节点数量为 Ｎｈ， 粒子 ｉｄ 在第 ｔ 代的状态表示

为：
Ｍｏｄ（ ｔ） ＝ ［Ａｏｄ，１，Ａｏｄ，２，…，Ａｏｄ，Ｎｈ］ （２７）

　 　 其中， ｏｄ 为种群成员序号， ｏｄ ＝ １，２，…，ｎｔ，ｎｔ

为种群个体总数； Ａｏｄ，１ 表示第一个传感器的节点选

择信息，其值为 ０ 或 １，代表该节点是否被选中； ｔ
表示当前迭代次数， ｔ ＝ １，２，…，Ｎｉｔｅｒ，Ｎｉｔｅｒ 为迭代总

数。
在 ＢＳＳＡ 中，更新了发现者、加入者及警戒者的

位置信息后，利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数把种群位置向量映

射到［０，１］区间，按如下进行：

Ｓ（ｍｏｄ，ｋ（ ｔ）） ＝ １
１ ＋ ｅ －ａ（ｂ－ｘｏｄ，ｋ（ ｔ））

（２８）

４５１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



　 　 其中， ａ、ｂ 为固定参数； ｏｄ 为种群个体的序号；
ｋ ＝ １，２，…，Ｎｍ。

此时，整个种群以二值的方式进行更新：

ｍｏｄ，ｋ（ ｔ） ＝
１　 ｒａｎｄ ＜ Ｓ（ｘｏｄ，ｋ（ ｔ））
０　 ｒａｎｄ ≥ Ｓ（ｘｏｄ，ｋ（ ｔ））

{ （２９）

　 　 设 ＢＳＳＡ 的适应度函数为：
Ｆ ＝ φ１ × Ｄ － φ２ × Ｅ × η （３０）

　 　 其中， Ｄ 表示跟踪过程的精度控制部分，其值

按式（２５）来计算； Ｅ 表示每一时刻所选节点将量测

数据传递给簇头节点所消耗的总能量； η 为数值调

整系数；为了将精度部分和能耗部分的数值控制在

相同的数量级， φ１、φ２ 分别为精度和能耗的权重系

数。
３．３　 算法实现过程

算法的具体过程如下：
步骤 １　 网络优化部署。 根据 ２．２ 节的优化步

骤完成对传感器网络节点的优化部署。
步骤 ２　 系统初始化。 ｔ ＝ ０ 时刻，所有节点均处

于休眠状态，并已知目标初始位置。
步骤 ３　 根据式（１２）计算目标的预测位置，并

分别计算目标预测位置到 ４ 个簇头节点的距离，选
择其中距离最近的作为此刻的簇头，而其他 ３ 个簇

头节点作为普通节点处理。
步骤 ４　 根据目标预测位置和节点的感知模型

式（１）确定候选节点，以感知概率大于 ０ 的节点确

定为候选节点，并根据二进制麻雀搜索算法来进行

节点选择。
步骤 ５　 激活被选择的传感器节点，该节点会

将量测数据直接发送到此刻的簇头节点，并依据

Ｄｉｊｋｓｔｒａ 路径优化算法选择最优多跳路径将数据传

送到基站，再由基站根据所获得的量测数据进行粒

子滤波，计算得到目标的状态估计。
步骤 ６　 ｔ ＝ ｔ ＋ １ 时刻，重复步骤 ３ ～ 步骤 ５。

３．４　 仿真分析

３．４．１　 参数设置

本次实验针对单目标进行无线传感器网络下的

目标跟踪，对本文提出的基于 ＷＳＮ 部署优化和

ＣＰＣＲＬＢ 的目标跟踪算法进行性能验证与分析。 如

前文 所 述， 本 次 跟 踪 实 验 的 监 视 区 域 仍 为

［４ ｋｍ×４ ｋｍ］，量测模型采用纯方位模型，量测方差

为 ５°， 基 站 位 置 为 监 测 区 域 的 中 心， 坐 标 为

［２ ０００，２ ０００］。目标运动模型采用 ＣＶ 模型，其中状

态转移矩阵 Ｆ 和过程噪声协方差矩阵 Ｑ 分别为：

Ｆ ＝

１　 ０　 ｔ　 ０
０　 １　 ０　 ｔ
０　 ０　 １　 ０
０　 ０　 ０　 １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

，Ｑ ＝ ０．５ ×

ｔ３

３
　 ０　 ｔ２

２
　 ０

０　 ｔ３

３
　 ０　 ｔ２

２
ｔ２

２
　 ０ 　 ｔ 　 ０

０　 ｔ２

２
　 ０　 ｔ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

其中，采样周期 ｔ ＝ １ ｓ。 目标函数的参数： φ１ ＝
φ２ ＝ ０．５，η ＝ １０－７。

本文采用粒子滤波器来完成目标状态估计，并
采用 １００ 次蒙特卡洛仿真来验证算法结果。
３．４．２　 仿真与分析

目标运动轨迹如图 ６ 所示。 由图 ６ 可知，目标

初始位置为［３ ０００，５００］，向左前方做不规则运动。
将本文算法与仅随机静态节点分布的网络、加入随

机动态节点后的网络进行目标跟踪的对比，１００ 次

蒙特卡洛仿真的结果如图 ７～图 ９ 所示。 图 ７～图 ９
中，Ｓｔａｔｉｃ 表示仅随机静态节点分布的网络，Ｈｙｂｒｉｄ
表示随机静态节点加入了随机动态节点后的网络，
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ 表示动态节点优化后的网络。
　 　 图 ７ 展示了不同算法对目标运动的跟踪轨迹，
可以看出，Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ 算法对应的估计结果与目标实

际轨迹最接近，优于其他算法。 不同算法得到的平

均 ＲＭＳＥ 见表 ２。 由表 ２ 可知，Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ 算法的平

均 ＲＭＳＥ 最低，说明其跟踪精度最高，优于 Ｓｔａｔｉｃ 算

法和 Ｈｙｂｒｉｄ 算法；Ｈｙｂｒｉｄ 算法的平均 ＲＭＳＥ 的值介

于 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ 算法和 Ｓｔａｔｉｃ 算法之间，比 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ 算

法的平均 ＲＭＳＥ 的值大、并小于 Ｓｔａｔｉｃ 算法的平均

ＲＭＳＥ； Ｓｔａｔｉｃ 算法的平均 ＲＭＳＥ 的值最大，说明

Ｓｔａｔｉｃ 算法的跟踪精度最差。 图 ８ 更直观地展示了

这一过程，展示了不同算法在各个时刻对应的

ＲＭＳＥ，可以看出，节点优化部署后的跟踪方法的

ＲＭＳＥ 要明显小于其他 ２ 种算法的。 这是因为优化

后的网络具有很高的覆盖率，基本可以实现对网络

范围内每一个点的有效监测；Ｈｙｂｒｉｄ 的覆盖率略逊

于 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ 算法，所以在某些时刻会出现无法检测

目标的情况；而 Ｓｔａｔｉｃ 的覆盖率明显最差，所以在跟

踪的过程中，有很多个时刻无法检测到目标，导致出

现“量测真空”，所以其跟踪误差也最大。 可以看

出，在 １９ ～ ２４ ｓ 这一时间段内， Ｈｙｂｒｉｄ、 Ｓｔａｔｉｃ 与

Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ 的跟踪误差值相差最大，也是在这一过程

中，Ｈｙｂｒｉｄ 和 Ｓｔａｔｉｃ 由于没有节点参与跟踪就会导

致误差增大，而其余时间相差并不大。
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图 ６　 目标运动轨迹

Ｆｉｇ． ６　 Ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

　 　 图 ９ 给出了不同算法的跟踪能耗。 由图 ９ 可以

看出，Ｈｙｂｒｉｄ 算法能耗最大，而 Ｓｔａｔｉｃ 与 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
算法能耗差异不大，但是 Ｓｔａｔｉｃ 是由于跟踪过程中

出现了很多“量测真空”导致多个时刻无节点参与

跟踪，所以能耗会比 Ｈｙｂｒｉｄ 要小，而 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ 每一

时刻都有 ３ 个节点参与跟踪，其能耗也相对较小。
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图 ７　 不同算法的目标跟踪结果与目标实际运动轨迹对比图
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图 ８　 不同算法的跟踪误差对比图
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图 ９　 不同算法的目标跟踪能耗对比图

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 ２　 不同算法对应的平均 ＲＭＳＥ
Ｔａｂ． ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ＲＭＳＥ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｓｔａｔｉｃ Ｈｙｂｒｉｄ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ

平均 ＲＭＳＥ ５３．９２９ ９ ４１．５７８ ３ ２１．５２３ ４

４　 结束语

为了解决无线传感器网络存在的覆盖率低、通
信能耗较大的问题，将 ＷＳＮ 建模为包含动态和静态

节点的混合网络，并采用麻雀搜索算法来对网络的

部署进行优化，实现了网络覆盖率和通信能耗的性

能提升，有效地强化了网络的性能。 在此基础上，又
设计了基于 ＣＰＣＲＬＢ 的目标跟踪算法，验证了本文

所提基于 ＷＳＮ 部署优化和 ＣＰＣＲＬＢ 的目标跟踪算

法能够实现在跟踪精度和能耗之间的合理均衡，并
优于其他算法。
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