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1 引言

无线传感器网络 （wireless sensor network，WSN）是一

种综合信息采集、处理和传输等功能于一体的新型网络信

息系统，具有广泛的应用领域。 然而，WSN 节点的能量、通

信距离和带宽等资源受限的本质特性使得其应用受到一
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定制约。 因此，如何节约节点能量、提高通信效率一直是

WSN 研究中的主要问题。

近年来，国内外学者纷纷将形成于 20 世纪 80 年代的

多传感器数据融合技术 ［1］引入资源受限的 WSN 中，旨在一

定程度上消除节点本身或相邻节点感知到的数据在时空

上存在的相关性和冗余性，来降低数据量，以达到节约通

信能耗的目的 。 其中 ， 如何将卡尔曼滤波有效应用到

WSN 数据融合中是研究热点之一。 陈军勇等 ［2］考虑将传

感器数据经过量化处理 ， 提出迭代量化卡尔曼滤波器 ，

并证明其稳定性。 参考文献 ［3，4］专门针对无线传感器网

络中的定位跟踪问题 ，研究基于卡尔曼滤波的数据融合

算法 。 参考文献 ［5］还研究将卡尔曼滤波器与贝叶斯估计

结合起来，应用于 WSN 数据融合中。以上研究均在基于卡

尔曼滤波的 WSN 数据融合的某个方面取得了一定成果。

但它们默认每个节点均将感知信息发送到融合节点。 然

而，WSN 节点部署密集， 节点感知的信息冗余度很大，可

选择部分节点的感知数据用于卡尔曼滤波融合，以在保证

融合质量的前提下， 达到减少通信量和降低计算复杂度

的目的 。 Mo Y 和 Yang C 等人 ［6-9］已经对此作了系列研

究，为如何选择参与融合的 WSN 节点提供有效参考。 但

这些研究不是面向具体应用的 。 事实上 ，从实际应用中

可以进一步挖掘数据融合的空间 ，比如 ，在目标跟踪中 ，

选择共线度较小的 3 个节点的测距信息即可实现较准

确的定位跟踪 ［10］。

为此，针对 WSN 中的目标定位跟踪应用，研究如何实

时调度参与卡尔曼滤波融合的节点，从而在保证跟踪准确

度的前提下，优化 WSN 生存时间。

2 预备知识

2.1 扩展卡尔曼滤波

卡尔曼滤波是由 Kalman 等人在 20 世纪 60 年代提出

的一种递推滤波算法， 它能够从一系列不完全包含噪声的

测量中，估计动态系统的状态。 Kalman 最初提出的滤波理

论只适用于线性系统，扩展卡尔曼滤波则是在卡尔曼滤波

的基础上针对非线性系统提出的一种改进方式，目前已被

广泛应用于目标定位跟踪领域 ［11］。 本节分析用于目标定位

跟踪的扩展卡尔曼滤波模型。

（1）状态方程模型

设目标在时刻 k 的状态为 Xk=［xk，υk，yk，uk］T， 其中 ，xk
和 yk 分别是目标在水平方向位置和垂直方向的位置，υk 和

uk 分别是目标在水平方向和垂直方向上的速度。 那么 ，目

标在时刻 k+1 的状态 Xk+1 根据式（1）所示的状态方程进行

更新：

Xk+1=AkXk+ωk （1）

其中，ωk 是系统噪声， 其方差记为 Qk；Ak 是系统转移

矩阵，且 Ak=

1 τ 0 0
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0 0 0

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 1

，其中，τ 是时槽间隔。

（2）观测方程模型

设节点 i 的水平方向位置和垂直方向位置分别是 xi
和 yi，它在时刻 k 测得与目标的距离为 dik，则有：

dik= （xi-xk）2+（yi-yk）2〓 +μk （2）

其中，μk 是测量噪声，其方差记为 Rk。 首先对目标在

时刻 k-1 的滤波结果 进行预测 ， 即 ，然

后以预测结果的水平方向位置 和垂直方向位置 为

平衡点 ，对式 （2）展开泰勒级数并进行线性化处理 ，则

得到 ：

（3）

其中， 。

进一步， 设参与扩展卡尔曼滤波融合的节点数量为N，

并记为：

（4）

那么，观测方程可以写成：

（5）

根据上述状态方程和观测方程，扩展卡尔曼滤波的步

骤如图 1 所示。

2.2 共线度

在二维空间中，只需获得 3 个节点的测距信息即可对

目标进行定位。 然而，当选择的 3 个节点共线或接近共线

时，较小的测距误差都会导致很大的定位跟踪偏离 ［12］。 为

了解决节点的共线问题，引入共线度 NC 的定义。 共线度

NC 定义为节点组成的三角形中最小角的余弦值 ［10］。如图 2
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图 3 簇状无线传感网目标定位跟踪

图 1 扩展卡尔曼滤波的步骤

图 2 共线度定义

所示，节点 A、B、C 组成的三角形中，∠C 是最小角 ，则用

∠C 的余弦值来衡量 A、B、C 这 3 个节点组的共线程

度 ，即：

NC=cos（∠C）= AC2+BC2-AB2

2AC×BC
（6）

因共线度定义为三角形最小角的余弦值，且最小角的

取值范围为 0°～60°， 故对应共线度 NC 的取值范围为

0.5～1。因此从理论上分析，当 NC=0.5 时，表示节点组成的

三角形是等边三角形， 此时该组节点的定位效果最好；当

NC=1 时，代表节点组在一条直线上，此时定位效果最差。

但通过 MATLAB 仿真实验发现 ［13］：当 3 个节点离目标较远

时，即使它们组成的三角形接近等边三角形，也会引起较

大的定位误差；即使 3 个节点相距较远，只要它们不是完

全共线，也能得到较理想的定位跟踪效果。 上述两点说明

在计算共线度时，还需要综合考虑节点间的距离、节点组

与目标之间的距离等因素。 因此，根据参考文献［13］，将共

线度的计算式（6）修改为：

NC=
1， dmin＜d 或者 lmin＞r×dmin

cos（∠C）= AC2+BC2-AB2

2AC×BC ，其

 
 
 
 
 
 
 
 
 

他
（7）

其中，dmin 是 3 个节点所组成三角形的最小边长，d 是

两个节点之间的最小允许距离，lmin 是目标与 3 个节点之间

的最小距离，r 表征 3 个节点与目标之间的相对距离参数。

2.3 问题描述

对于大规模 WSN， 数据需要经过多跳通信才能传送

给 sink 节点，即每个传感器节点（以下简称节点）还承担路

由功能，使得节点能量消耗大。 故可通过部署多个 sink 节

点来减少甚至消除节点承担路由器的次数，从而有效降低

节点的通信能耗。如何优化部署多个 sink 节点的位置超出

了本文研究范围 ， 有兴趣的读者可阅读参考文献 ［14，15］

等。为方便分析，本文按地理位置将整个 WSN 区域均匀地

划分成多个小区域 ，并在每个小区域内部署一个 sink 节

点 ，如图 3 所示 。 节点把对目标的测距信息发送给其所

在小区域内的 sink 节点 ，sink 节点负责该小区域内目标

定位跟踪的融合计算 。 为方便叙述与分析 ，作如下定义

与假设。

（1）节点的初始能量均为E，节点 i 的剩余能量记为Ei；

sink 节点能量不受限制。

（2）节点能耗主要由发送测距数据给 sink 节点时产生。

（3）所有节点和 sink 节点的位置是固定不变的，节点 i 发

送单位比特数据到所在小区域的 sink 节点 j 消耗的能量
iETX为：

iETX=Eelec+εfs
2dij （8）

其中，dij 表示节点 i 与 sink 节点 j 之间的距离，Eelec 代

表发送单位比特数据时的电路电子能耗，εfs 是放大单位比

特数据时所需要的电子能耗。

（4）sink 节点知道小区域内所有节点的位置 ， 并且

sink 节点可直接与邻居小区域的 sink 节点通信。

（5）目标一旦进入某个小区域，该小区域内的节点均

能检测到它，并获取测距信息。

因为 WSN 节点部署密集， 所以同时有多个节点感知

到目标并获取测距信息。 这就造成了数据量大但冗余度

高。 为此，本文考虑选择共线度较小的 3 个节点的测距信

息用于该时刻的扩展卡尔曼滤波处理。 进一步，为均衡各

节点的能耗，如何调度节点组参与扩展卡尔曼滤波的融合

处理是本文研究的重点和难点。
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3 算法设计

3.1 算法描述

如上文所述， 假设已按地理位置将整个 WSN 区域均

匀地划分成多个小区域，并部署了能量不受限制的 sink 节

点，如图 3 所示。 在此基础上，本文关注如何选择共线度较

小的 3 个节点参与扩展卡尔曼滤波融合处理来实现移动

目标的定位跟踪，并优化网络生存时间。该问题包括：划分

节点组、激活小区域及选择节点组。

3.1.1 划分节点组

在划分节点组时应考虑两个因素。 第一个因素是节点

是否同一个小区域。 比如，图 3 中的节点 1、节点 2 和节点 3

组成近似等边三角形且距离目标较近，理论上该组节点的

定位跟踪效果较好，但它们在不同的小区域，难以管理与

实现。 另外，考虑到 WSN 节点部署密集，当目标出现在两

个小区域的边界时，总能在某一个小区域内找到合适的节

点组对目标定位跟踪。 故本文只考虑同一小区域内的节点

组划分。 第二个因素是节点剩余能量。 图 3 中的节点 4、节

点 5 和节点 6 也组成近似等边三角形，但若它们的剩余能

量很不均衡，节点 5 的剩余能量尤其少，那么它们也不宜

被划分为一个节点组。 因为一旦它们被选中参与定位融

合，节点 5 的能量将很快被耗尽。

基于上述两个因素，设测距信息的比特数为 g，被选中

的节点组参与扩展卡尔曼滤波融合处理的次数（周期）为γ，

sink 节点则根据小区域内节点位置和剩余能量周期性地

对节点进行划分，使得 3 个符合要求的节点组成一个节点

组，见算法 1。

算法 1：每个 sink 节点 j 周期性划分节点组。

步骤 1 建立小区域内节点集合 S=｛n1，n2，… ｝和备选

节点组集合 G=｛ ｝；

步骤 2 对每个节点 i，若 Ei≤gT iETX，则将节点 i 从集

合 S 中删除；

步骤 3 集合中的每 3 个节点组成一个节点组，并根

据式（7）计算其共线度 NC，若 NC＜1，则将该节点组加入集

合 G 中。

3.1.2 激活小区域

本文遵循“辖区管理”的原则，但其难点在于 sink 节点

何时激活小区域内节点参与定位跟踪。 比如，当目标出现

在图 3 所示的位置时， 小区域 A 和小区域 B 中的很多节

点均能获取测距信息，那么由哪个小区域负责测距信息的

融合处理呢？ 本文采取的措施为：当这两个小区域内的节

点首次获取该目标的测距信息时，将测距信息发送给所在

小区域的 sink 节点； 两个 sink 节点分别对接收到的测距

信息进行融合处理后，得到目标的估计位置；两个 sink 节

点交换各自计算的估计值， 得到目标的平均估计位置；根

据目标的平均估计位置所在的区域，确定由哪个小区域负

责定位跟踪该目标。 比如，定位误差使得目标的平均估计

位置在小区域 B， 那么小区域 B 负责定位跟踪该目标，小

区域 A 内的节点可进入休眠状态以节省能量； 一段时间

后， 若小区域 B 融合计算后的目标估计位置属于小区域

C，则小区域 B 的 sink 节点将该估计位置值发送给小区域

C 的 sink 节点，启动小区域 C 进入定位跟踪过程，小区域

B 则进入休眠状态。 上述激活小区域的措施突破了区域边

界的严格限制， 较好地克服了定位跟踪误差带来的影响。

这种措施贴近实际应用，简单、易实现。

3.1.3 选择节点组

某小区域被激活负责跟踪目标后，sink 节点如何在算

法 1 的基础上实时调度参与扩展卡尔曼滤波融合处理的节

点组是本文的核心部分，但目前很难找到有效的解决方法。

受到贪心算法的启发， 本文仅根据该小区域当前状况做出

当前看来最好的节点组选择， 力图在保证跟踪准确度的前

提下，达到优化 WSN 生存时间的目的。但是，如何衡量节点

组的好坏是关键与难点所在。 比如，通过算法 1 得到 4 组符

合要求的节点组，它们的共线度、节点剩余能量及与 sink 节

点的距离见表 1。 从表 1 可以看出，各个节点组各有优劣，

如节点组 1 的共线度最小， 故该节点组的定位跟踪效果最

好， 但该节点组的某一节点剩余能量较低且距离 sink 节点

最远；节点组 2 的共线度和节点剩余能量不是很理想，但该

组的 3 个节点均离 sink 节点很近。 为此，综合考虑共线度、

节点剩余能量及与 sink 节点的距离等因素， 定义一个称为

“节点组质量”的函数（设某节点组包含节点 a、b、c）：

（9）

其中，min（ ） 计算出该节点组参与 γ 次的定位跟踪后

节点剩余能量的最小值 ；M 则表示 max｛min（ ）｝，即取各节

点组参与 γ 次的定位跟踪后，节点剩余能量的最小值中的

最大值，M 用于归一化处理；α 和 β 均是正常数，分别表示

共线度因子和节点剩余能量因子。
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表 2 仿真参数设置

参数 取值

节点的初始能量E／mJ 20

发送单位比特数据时电路电子能耗 Eelec／（nJ·bit-1） 50

放大单位比特数据时所需要的电子能耗 εfs／（pJ·（bit·m-2）-1） 100

系统噪声方差 Qk 0.01

测距信息的比特数 g／bit 256

两个节点之间的最小允许距离 d／m 8

表征 3 个节点与目标之间的相对距离参数 r 3.5

表 1 节点组当前的状况

类别 节点组 1 节点组 2 节点组 3 节点组 4

共线度 0.5 0.7 0.65 0.75

节点剩余能量／J 85 90 70 77 72 80 90 64 92 80 65 90

与簇头的距离／m 50 60 75 20 30 15 55 35 45 30 25 30

将被选中的节点组参与扩展卡尔曼滤波融合处理的

次数 γ 定义为一轮。 在每一轮初，sink 节点根据式（9）计算

节点组集合 G（通过算法 1 得到）中的每个节点组质量，然

后选择激活质量最高的节点组参与本轮的扩展卡尔曼滤

波融合处理，其余节点则进入休眠状态。

3.2 算法流程

提出的算法主要在各 sink 节点上完成，小区域内节点

根据 sink 节点发送的指令执行相关动作。算法的具体实现

步骤见算法 2。

算法 2：提出算法的实现步骤

步骤 1 初始化：sink 节点收集小区域内各节点的位

置和初始能量等信息，设定被选中的节点组参与扩展卡尔

曼滤波融合处理的周期 γ；

步骤 2 所有节点进入休眠状态。 根据本文提出的激

活小区域的措施，只有被激活的 sink 节点进入步骤 3；

步骤 3 sink 节点根据算法 1 对小区域内节点进行节

点组划分，得到节点组集合 G；

步骤 4 sink 节点根据式（9）计算节点组集合 G 中每

个节点组当前的质量，并通过发送激活命令的形式激活质

量最高的节点组；

步骤 5 被激活的节点获取与移动目标之间的距离

信息，并发送给 sink 节点；

步骤 6 sink 节点根据图 1 的扩展卡尔曼滤波步骤对

收集到测距信息进行融合处理，得到目标的估计位置；

步骤 7 若目标的估计位置超出了该小区域，则根据

本文提出的激活小区域的措施激活相应的 sink 节点使之

进入步骤 3， 而该 sink 节点及小区域内的节点进入休眠，

否则该 sink 节点直接进入步骤 8；

步骤 8 若被选中的节点组参与扩展卡尔曼滤波融

合处理的次数 γ 已到，转向步骤 3，否则转向步骤 4。

4 仿真实验

4.1 仿真参数

为了检验所设计算法的可行性和有效性，本部分对算

法进行仿真，仿真在 MATLAB 平台上进行。 假设节点随机

部署于 100 m×100 m 的正方形区域内，仿真区域被均匀划

分成 4 个小区域，在每个小区域的中心位置布置一个 sink

节点。 目标不断地在区域内以随机位置为圆心做半径为

25 m 的圆周运动。 仿真中用到的其他共同参数见表 2。 另

外，定义网络生存时间为网络开始运行到网络中第 1 个节

点能量耗尽的这一段时间 ［16］。 为方便分析，本文中的生存

时间计数方式是移动目标做完整圆周运动的次数。

4.2 算法比较

将本文提出的算法与其他两种方法进行比较分析。 这

两种方法分别是目标所在小区域内所有节点参与定位跟

踪的方法 （以下称 All 方法 ）和目标所在小区域内随机选

取 3 个节点参与定位跟踪的方法（以下称 Random 方法）。

本部分设置共线度因子 α 和节点剩余能量因子 β 为 1，即

表示能量与定位准确度具有相同的权重。

4.2.1 测距噪声

设置节点总数为 100，目标移动的角速度为 2π／200，被

选中的节点组参与融合处理的次数 γ 为 20 次。随着测距噪

声的变化， 不同算法的网络生存时间和平均跟踪误差比较

分别见表 3 和表 4。 分析表 3 和表 4 可得：随着测距噪声的

增大，本文算法和 All 方法正如预期的那样，网络生存时间

比较稳定，平均跟踪误差是递增的，而 Random 方法的生存

时间具有较大的波动，平均跟踪误差也不完全是递增的（如

R=15 和 R=20 时）， 这是由 Random 方法中节点选取的随

机性造成的。 由于 All 方法中所有节点参与定位跟踪，其

平均跟踪误差是最小的， 但代价是网络生存时间大大降

低。另外，本文算法兼顾了节点能量和共线度因素，在网络
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表 3 随着测距噪声方差 R 的变化，

不同算法的网络生存时间

算法 R=25 R=20 R=15 R=10 R=5 R=0.000 1

All 算法 9 9 9 9 9 9

Random 算法 65 66 54 51 63 60

本文算法 73 73 75 72 72 73

表 4 随着测距噪声方差 R 的变化，

不同算法的平均跟踪误差

算法 R=25 R=20 R=15 R=10 R=5 R=0.000 1

All 算法 2.077 1.872 1.633 1.346 0.963 0.060

Random 算法 3.88 3.30 3.42 2.62 2.19 0.70

本文算法 3.30 3.09 2.72 2.29 1.81 0.55

表 5 随着目标移动角速度 w 的变化，不同算法的网络生存时间

表 6 随着目标移动角速度 w 的变化，不同算法的平均跟踪误差

算法 w= 2π
50

w= 2π
100

w= 2π
150

w= 2π
200

w= 2π
250

w= 2π
300

All 算法 36 36 36 36 30 24

Random 算法 262 210 219 204 215 234

本文算法 316 292 300 288 280 270

算法 w= 2π
50

w= 2π
100

w= 2π
150

w= 2π
200

w= 2π
250

w= 2π
300

All 算法 1.405 1.358 1.330 1.346 1.346 1.345

Random 算法 16.99 4.12 2.73 2.62 2.54 2.42

本文算法 11.29 3.12 2.51 2.29 2.27 2.22

生存时间和平均定位跟踪误差上均优于 Random 方法。

4.2.2 目标移动速度

设置节点总数为 100，测距噪声方差为 10，被选中的

节点组参与融合处理的次数 γ 为 20 次。 随着目标移动的

角速度变化，不同算法的网络生存时间和平均跟踪误差比

较见表 5 和表 6（由于移动角速度不同 ，目标在相同时间

内能完成的圆周运动次数是不同的。 为便于观察，表 5 中

的生存时间转换成了相当于 w=2π／50 时的圆周运动次数）。

分析表 5 和表 6 可得：当目标移动角速度增加到 2π／50 时，

本文算法和 Random 方法的平均跟踪误差均较大，使跟踪

结果偏移目标的运动轨迹。 这说明本文算法和 Random 方

法均不适用于快速运动的目标跟踪。当目标移动角速度小

于或等于 2π／100 时，本文算法的平均跟踪误差比 All 方法

约大 1 倍 ，但网络生存时间延长了 7～8 倍 ；与 Random 方

法相比，本文算法的平均跟踪误差降低了 8%～24%，且网

络生存时间延长了 15%～40%。

4.2.3 节点密度

设置测距噪声方差为 10，目标移动的角速度为 2π／200，

被选中的节点组参与融合处理的次数 γ 为 20 次。 随着节

点密度的变化，不同算法的网络生存时间和平均跟踪误差

如图 4 所示。 从图 4 中可以看出，当节点密度较低（节点数

量为 20 个） 时，3 种算法的网络生存时间几乎相同，All 方

法的平均跟踪误差明显小于 Random 方法和本文算法。 这

表明当节点密度较低时，All 方法明显优于本文算法。 但随

着节点密度的增加，本文算法的优势逐步体现出来。 具体

地，网络生存时间随着节点密度的增加而延长，且当节点

数量大于 80 个时，本文算法的网络生存时间明显大于 All

方法和 Random， 而其平均跟踪误差始终比较稳定且在可

接受的范围内。可见，这正符合本文的研究动机，即在保证

融合质量的前提下，充分消除由于节点部署密集引起的冗

余信息，以达到减少通信量、降低计算复杂度和延长网络

生存时间的目的。

总体说来，当节点密度和目标的移动角速度在相应的

一定范围内时，本文算法能使跟踪结果不偏移目标的运动

轨迹，且延长了网络生存时间。

4.3 参数和对算法的影响

设置节点总数为 100， 目标移动的角速度为 2π／200，

测距噪声方差为 10， 被选中的节点组参与融合处理的次

数 γ 为 20 次， 共线度因子 α 和节点剩余能量因子 β 对本

文算法性能的影响见表 7。 正如预期，若算法在节点组选

择时只考虑共线度而忽略节点剩余能量（即 α=1，β=0），平

均跟踪误差是最小的，却大大缩减了网络生存时间。 随着

对节点剩余能量的重视（即 β 值的增大），算法使得平均跟

踪误差增大，网络生存时间有所延长。特别地，当只考虑节

点剩余能量时（即 α=0，β=1），网络生存时间达到最大值。

另外，由于算法在筛选备选节点组集合时已将定位跟踪效

果较差的节点组剔除，故算法即使忽略共线度因素，也能
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图 5 参数对算法的影响

表 7 参数 α 和 β 对算法的影响

测量项 α=1， β=0 α=1， β=1 α=1， β=2 α=1， β=4 α=1， β=6 α=1， β=8 α=0， β=1

生存时间 10 72 84 88 89 89 115

跟踪误差 2.20 2.29 2.32 2.32 2.32 2.33 2.56

图 4 随着节点密度的变化，不同算法的性能比较

将平均跟踪误差控制在可接受的范围内。

4.4 参数对算法的影响

设置节点总数为 100， 目标移动的角速度为 2π／200，

测距噪声方差为 10，共线度因子 α 和节点剩余能量因子 β

均为 1，被选中的节点组参与融合处理的次数 γ 对算法的

影响如图 5 所示。 由于节点部署具有随机性，当 γ 值为 60

和 70 时， 平均跟踪误差或网络生存时间出现了较大的波

动，但总体上还是具有一定的规律性。 因为 γ 值越小表示

最优节点组选择越实时，所以平均跟踪误差越小，网络生

存时间越长，但其代价是频繁的节点组划分与选择使算法

运行速度降低。 随着 γ 值的不断增大，除节点部署随机性

引起的波动外，网络生存时间呈缩短趋势，平均跟踪误差

有所增大但趋于稳定在可接受的范围内。 故在实际应用

中，应综合权衡算法运行速度、网络生存时间和平均跟踪

误差来选取 γ 的值。

5 结束语

以定位跟踪为应用背景， 基于扩展卡尔曼滤波融合

法，设计了一种兼顾节点能量和跟踪误差的算法来实时地

调度参与数据融合的 3 个节点。 仿真实验表明，当节点密

度和目标的移动角速度在相应的一定范围内时，本文算法

能使跟踪结果不偏移目标的运动轨迹，且与 Random 方法

和 All 方法相比，本文算法还能大大延长 WSN 生存时间。
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