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抗丢包的传感网容积卡尔曼滤波目标跟踪算法

方旭明，陈　英

（金陵科技学院软件工程学院，江苏　南京　２１１１６９）

摘　要：卡尔曼滤波是高斯噪声无线传感网中最常用的目标追踪技术之一。由于无线传感网常被随机部署在一

些复杂的环境，所以节点之间的通信会出现丢包的现象。对于传统的卡尔曼滤波器而言，丢包会大幅降低其目

标追踪的精度和鲁棒性。针对这个问题，将描述丢包的Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ过程模型融合进容积卡尔曼滤波器，提出了一

种抗丢包的无线传感网目标跟踪算法。仿真结果表明：在不同的丢包率下新提出的算法比现有的卡尔曼滤波目

标跟踪算法的精确性和鲁棒性都要好。
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为了在丢包情况下可靠地跟踪无线传感器网络中移动目标的位置，能够容忍数据丢失的鲁棒卡尔曼

滤波器被广泛地研究［１２］。最近，具有容忍数据丢失的鲁棒卡尔曼滤波器的一般情况已由Ｓｉｎｏｐｏｌｉ等
［３］进

行了研究，他们利用Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ过程对包的随机丢失过程进行建模，推导出了一个丢包的随机过程模型。

由于传统的卡尔曼滤波器只能用于跟踪直线运动的目标，跟踪非线性运动的目标会偏离真实的轨迹。

ＫｌｕｇｅＳ等
［４］将随机丢包过程模型引入能跟踪非线性运动目标的扩展卡尔曼滤波器（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎ

Ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ），使扩展卡尔曼滤波器具备了容忍丢包的能力。Ｘｕ等
［５］将容忍丢包的扩展卡尔曼滤波器应
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用于无线传感网移动目标的跟踪，并通过仿真分析了目标跟踪的性能。为减少ＥＫＦ在跟踪非线性运动目

标过程中所引起的线性化误差，Ｌｉ等
［６］将随机丢包过程模型嵌入到无迹卡尔曼滤波器（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌ

ｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ），使无迹卡尔曼滤波器获得了容忍丢包的能力。虽然 ＵＫＦ已经被用于提高鲁棒跟踪

算法的精度，但是当移动目标的状态向量包含太多的状态分量时，估计结果会变得不准确。由Ａｒａｓａｒａｔ

ｎａｍ等
［７］推导出来的容积卡尔曼滤波器（ＣｕｂａｔｕｒｅＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＣＫＦ）可以被用来解决这个问题。为了

使跟踪算法更准确和更鲁棒，本试验将随机丢包过程模型引入进容积卡尔曼滤波器。因此，基于容积卡尔

曼滤波的目标跟踪算法便具有了抗丢包的能力。

１　算法描述

１．１　测量与过程模型

在 ＷＳＮ中，移动目标的接收信号强度指示（ＲｅｃｅｉｖｅｄＳｉｇｎａｌＳｔｒｅｎｇｔｈＩｎｄｉｃａｔｏｒ，ＲＳＳＩ）值由锚节点测

量。同时，利用测量的ＲＳＳＩ来估计移动目标与锚节点之间的距离。最后，鲁棒的容积卡尔曼滤波器对移

动目标在二维平面上的坐标进行估计。

在时间步犽，由鲁棒容积卡尔曼滤波器基于ＲＳＳＩ值估计的移动节点坐标被表示为狓犽＝［狓犽，狔犽］
Ｔ。锚

节点的坐标可以写成向量犪＝［犪１，犪２，…，犪狀］
Ｔ，其中犪犻＝［狓犻，狔犻］

Ｔ。第犻个锚节点和移动节点之间的距离

可以表示为：

犱犻犽＝ （狓犻－狓犽）
２＋（狔犻－狔犽）槡

２ （１）

目前，许多模型将无线信道的信号衰减表示为信号传播距离的函数。其中，对数正态路径损耗模型在

实际无线传感器网络实现中得到广泛采用。从发射机接收的犱距离处的ＲＳＳＩ值如下所示：

狉＝狉０－１０αｌｏｇ１０（犱／犱０） （２）

其中，狉０ 是在距离犱０ 处测量的以分贝为单位的平均功率，α是路径损耗指数。

表示移动目标运动的测量方程如下所示：

狕犽＝犺（狓犽）＋狏犽 （３）

其中，狕犽 是在时间步犽的测量向量，犺是用于观测状态狓犽 的测量函数，狏表示测量噪声向量，它是由服从正

态分布的随机变量组成的。

测量向量里的分量来自于锚节点接收的目标节点ＲＳＳＩ值，它被定义为：

狕犽＝［狉
１
犽，…，狉

犔
犽］

Ｔ （４）

其中，犔表示锚节点的数量。

基于ＲＳＳＩ距离模型建立的测量函数定义如下：

犺（狓犽）＝

狉０－１０αｌｏｇ１０（犱
１
犽／犱０）



狉０－１０αｌｏｇ１０（犱
犔
犽／犱０

熿

燀

燄

燅）

（５）

测量噪声服从于均值为０的正态分布犖（０，犚），其中协方差矩阵表示如下：

犚＝ｄｉａｇ（σ
２
１，…，σ

２
犔） （６）

描述移动目标运动规律的状态方程如下所示：

狓犽＝犳（狓犽－１）＋狑犽－１ （７）

其中，狓犽 表示在时间步犽的状态向量，犳是状态转移函数，它被用来预测下一个时间步的状态，狑表示服从

于正态分布犖（０，犙）的过程噪声。

考虑一个典型的跟踪场景，其中移动目标在一个未知速率下执行机动转弯。移动目标的运动学特征

可以用协同转弯（ＣｏｏｒｄｉｎａｔｅｄＴｕｒｎ，ＣＴ）来建模
［５］。运动目标的状态方程如下：

１１
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狓犽＝

１
ｓｉｎ（ω犽－１Δ狋）

ω犽－１
０
ｃｏｓ（ω犽－１Δ狋）－１

ω犽－１
０

０ ｃｏｓ（ω犽－１Δ狋） ０ －ｓｉｎ（ω犽－１Δ狋） ０

０
１－ｃｏｓ（ω犽－１Δ狋）

ω犽－１
１

ｓｉｎ（ω犽－１Δ狋）

ω犽－１
０

０ ｓｉｎ（ω犽－１Δ狋） ０ ｃｏｓ（ω犽－１Δ狋） ０

熿

燀

燄

燅０ ０ ０ ０ １

狓犽－１＋狑犽－１ （８）

其中，目标的状态向量表示为狓＝［狓 狓 狔 狔 ω］
Ｔ，狓和狔表示目标的二维坐标，狓和狔 分别表示目标

在狓方向和狔方向上的速度，ω表示目标的转弯角速度，Δ狋是两个连续时间步之间的时间间隔。

过程噪声狑服从于均值为０、协方差为犙的正态分布犖（０，犙），协方差矩阵如下所示：

犙＝

Δ狋
３
狇１
３

Δ狋
２
狇１
２

０ ０ ０

Δ狋
２
狇１
２

Δ狋狇１ ０ ０ ０

０ ０
Δ狋
３
狇２
３

Δ狋
２
狇２
２

０

０ ０
Δ狋
２
狇２
２

Δ狋狇２ ０

０ ０ ０ ０ Δ狋狇

熿

燀

燄

燅３

（９）

其中，狇１、狇２ 和狇３ 表示与过程噪声强度有关的变量。

１．２　算法步骤

由于在无线信道上传输的数据包的随机丢失可以用Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ过程来建模
［４］，将在时间步犽测量的到

达定义为一个二进制随机变量γ犽。如果一个测量在时间步犽到达，那么γ犽 被设置为１；否则，γ犽 被设置

为０。

在丢包的情况下，在时间步犽的测量噪声方差被定义如下
［６］：

狆（狏犽｜γ犽）＝
犖（０，犚）， γ犽＝１

犖（０，σ
２犐），γ犽

烅
烄

烆 ＝０
（１０）

如果γ犽＝１时，在时间步犽的测量噪声协方差则为犚，否则为某个σ
２犐。当没有测量到达时，σ趋向于

无穷。

将测量到达的Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ过程融合进容积卡尔曼滤波器，以至于重新设计的鲁棒ＣＫＦ算法能可靠地

在丢包无线传感网中跟踪移动目标的状态演化。

鲁棒ＣＫＦ算法的步骤如下：

步骤１：时间更新

１）因式分解在时间步犽－１的后验状态估计误差协方差

犘犽－１｜犽－１＝犛犽－１｜犽－１犛
Ｔ
犽－１｜犽－１ （１１）

２）计算容积点

犡犻，犽－１｜犽－１＝犛犽－１｜犽－１ξ犻＋^狓犽－１｜犽－１　（犻＝１，２，…，犿） （１２）

其中，ξ犻＝
犿

槡２［１］犻，犿＝２狀，狀是状态向量的维数，符号［１］犻被用来表示完全对称点集［１］的第犻个点，［１］
是以所有可能的方式通过置换和改变狀维单位向量符号得到的。

３）计算传播的容积点

犡
犻，犽｜犽－１＝犳（犡犻，犽－１｜犽－１）　（犻＝１，２，…，犿） （１３）

４）估计预测的状态

２１
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狓^犽狘犽－１ ＝
１

犿∑
犿

犻＝１

犡
犻，犽狘犽－１ （１４）

５）预测状态估计误差的协方差

犘犽狘犽－１ ＝
１

犿∑
犿

犻＝１

犡
犻，犽狘犽－１犡

Ｔ
犻，犽狘犽－１－狓^犽狘犽－１^狓

Ｔ
犽狘犽－１＋犙犽－１ （１５）

步骤２：测量更新

１）因式分解预测的状态估计误差协方差

犘犽｜犽－１＝犛犽｜犽－１犛
Ｔ
犽｜犽－１ （１６）

２）计算容积点

犡犻，犽｜犽－１＝犛犽｜犽－１ξ犻＋^狓犽｜犽－１　（犻＝１，２，…，犿） （１７）

３）计算传播的容积点

犣犻，犽｜犽－１＝犺（犡犻，犽｜犽－１）　（犻＝１，２，…，犿） （１８）

４）估计预测的测量

狕^犽｜犽－１＝
１

犿
∑
犿

犻＝１
犣犻，犽｜犽－１ （１９）

５）估计测量误差协方差

犘狕狕，犽｜犽－１＝
１

犿
∑
犿

犻＝１
犣犻，犽｜犽－１犣

Ｔ
犻，犽｜犽－１－^犣犽｜犽－１^狕

Ｔ
犽｜犽－１＋γ犽犚犽＋（１－γ犽）σ

２犐 （２０）

６）估计互协方差

犘狓狕，犽｜犽－１＝
１

犿
∑
犿

犻＝１
犡犻，犽｜犽－１犣

Ｔ
犻，犽｜犽－１－^狓犽｜犽－１^狕

Ｔ
犽｜犽－１ （２１）

７）计算卡尔曼增益

犓犽＝犘狓狕，犽｜犽－１
１

犿
∑
犿

犻＝１
犣犻，犽｜犽－１犣

Ｔ
犻，犽｜犽－１－^狕犽｜犽－１^狕

Ｔ
犽｜犽－１＋γ犽犚犽＋（１－γ犽）σ

２［ ］犐
－１

（２２）

８）估计更新的状态

狓^犽 犽＝^狓犽｜犽－１＋犘狓狕，犽｜犽－１
１

犿
∑
犿

犻＝１
犣犻，犽｜犽－１犣

Ｔ
犻，犽｜犽－１－^狕犽｜犽－１^狕

Ｔ
犽｜犽－１＋γ犽犚犽＋（１－γ犽）σ

２［ ］犐
－１

（狕犽－^狕犽｜犽－１） （２３）

９）估计更新的状态，估计误差协方差

犘犽 犽＝犘犽｜犽－１－犘狓狕，犽｜犽－１
１

犿
∑
犿

犻＝１
犣犻，犽｜犽－１犣

Ｔ
犻，犽｜犽－１－^狕犽｜犽－１^狕

Ｔ
犽｜犽－１＋γ犽犚犽＋（１－γ犽）σ

２［ ］犐
－１

犘Ｔ狓狕，犽｜犽－１ （２４）

步骤３：对于下一个测量重复步骤１和２。

２　仿真实验及性能分析

２．１　仿真环境设置

为了评估算法的跟踪性能，我们在一个６０ｍ×６０ｍ监视区域进行了仿真实验。９个位置分别为（０，

６０）、（６０，６０）、（０，０）、（６０，０）、（３０，３０）、（０，３０）、（６０，３０）、（３０，６０）、（３０，０）的锚节点被部署在该区域。ＲＳ

ＳＩ测量误差的方差被设置为０．２５。通过５００次蒙特卡洛仿真实验，移动目标的跟踪性能被评估。移动节

点从（２８，４０）开始运动，２个连续时间步之间的时间间隔为１ｓ。在０～１５、２０～３５、４０～６５、７０～８５、９０～

１００时间步期间，移动目标进行匀速运动，其速度为１ｍ·ｓ－１。在１５～２０、３５～４０、６５～７０、８５～９０时间步

期间，移动目标按顺时针方向以０．２６２ｒａｄ·ｓ－１进行机动转弯。协同转弯机动的过程噪声协方差被设置

为０．０１犐５５。无线传感网中数据包丢失的概率分别被设置为０．１、０．２和０．３。

２．２　仿真结果与分析

图１比较了３种丢包率ＥＫＦ、ＵＫＦ和ＣＫＦ在不同时间步的估计精度。从图１可以看出，丢包时所有

３种算法都会产生相对更大的估计误差。然而，ＣＫＦ具有比其他２种算法更小的估计误差。由此可见，在

丢包时ＣＫＦ的鲁棒性和精确性比ＥＫＦ和ＵＫＦ更好。
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（ａ）１０％丢包率
　　

（ｂ）２０％丢包率
　　

（ｃ）３０％丢包率

图１　犈犓犉、犝犓犉和犆犓犉不同时间步的估计误差

图２显示了在不同数据包丢失概率情况下的ＥＫＦ、ＵＫＦ和ＣＫＦ估计结果。如图２所示，在不同的

数据包丢失概率下ＥＫＦ和ＵＫＦ的估计误差总大于ＣＫＦ的估计误差，这意味着ＣＫＦ总可以更准确地跟

踪移动目标。

图２　犈犓犉、犝犓犉和犆犓犉在不同丢包率下的平均估计误差

３　结　语

本文根据无线传感器网络使用卡尔曼滤波器跟踪移动目标过程容易受到数据包丢失的影响，将能够描述丢

包过程的Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ过程模型引入到容积卡尔曼滤波器，解决了目前基于卡尔曼滤波器的无线传感器网络目标跟

踪算法在丢包时精度和鲁棒性变差的问题。大量仿真实验的结果表明，在不同数据包丢失率的情况下，提出的

抗丢包容积卡尔曼滤波目标跟踪算法比现有卡尔曼滤波目标跟踪算法的精确性和鲁棒性都更好。
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