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For the characteristic of the nonlinear relationship between the observation information of sensor nodes and the 

target dynamic parameters under the real application conditions, a target tracking algorithm for wireless sensor networks 

based on partic le swarm optimization and Metropolis-Hasting sampling particle filter was proposed. Distributed archi-

tecture is adopted in this target tracking scheme. And under the dynamic network topology, particle swarm optimization 

and Metropolis-Hasting sampling are introduced into the resampling period to reduce sample degeneracy. In order to 

achieve the goal of high-precis ion tracking performance, the history information is shared among the partic les to reduce 

the correlation between the history states of a single particle, so that the particles can rapidly converge to an optimal dis-

tribution. The simulations corroborate that compared with currently existing target tracking schemes based on the tech-

nology of information partic le filter and parallel partic le filter, the proposed scheme can reduce the total energy consump-

tion, while ensuring the accuracy of target tracking.
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针对实际应用条件下传感器节点的观测数据与目标动态参数间呈现为非线性关系的特性，提出了一种基

于粒子群优化和 抽样粒子滤波的传感器网络目标跟踪方法。该方法采用分布式结构，在动态网络拓扑结构

下，由粒子群优化和 抽样技术实现滤波中的重抽样过程，抑制粒子退化现象，并通过粒子间共享历史信息，

降低单个粒子历史状态间的相关性使各粒子能快速收敛至最优分布，从而实现高精度的目标跟踪效果。仿真结果

表明，相比现有的基于信息粒子滤波和并行粒子滤波技术的传感器网络目标跟踪方法，所提出的方法能降低网络

总能耗，同时保证目标跟踪的精度。
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在传感器网络目标跟踪方法的发展历程中，初

期多利用现成的定位方法实现对目标的定位，如

、

、 、

、 等，

这些方法原理简单，易于实现但精度较低，且在进

行目标跟踪时，仅能实现对目标位置的粗略估计，

而无法对目标的速度或加速度做精确的估计 。在

跟踪精度要求较高或需要对目标状态作全面估计

的场合，卡尔曼滤波 ， 、扩展卡尔

曼滤波 ， 、无迹卡尔曼

滤波 ， 、粒子滤波 ，

等方法被引入传感器网络目标跟踪系

统中，以节点的观测值作为滤波方法的输入量，把所

求目标的状态作为输出，根据状态方程和量测方程计

算和校正目标的状态估计 。 是一种应用较为

广泛的非线性系统滤波方法， 等人 提出

了一种以 算法为核心的传感器网络目标跟踪

方法，利用 神经网络校正机动

目标建模中的误差，其输出为 处理所得的目

标状态估计与目标真实值之间偏差的估计值，该偏

差值将反馈至 以提高目标跟踪的精度。上述

方法所适用的系统均须具备高斯或弱非线性条件，

在非线性非高斯条件下的表现则差强人意，目前针

对这一难题常用的方法是采用粒子滤波方法。近年

来，学者以粒子滤波方法为核心进行了一系列的研

究和改进工作，改进后的方法如辅助粒子滤波

， ，正规粒子滤波 ，

， 粒子滤波 ，

等。邹冈等人 对

粒子滤波方法进行了改进，使其能适用于传感器网

络目标跟踪系统，在采用动态分簇结构的传感器网

络中分别利用信息粒子滤波 ，

和并行粒子滤波 ，

方法实现分布式估计。 与标准粒子滤波的

标志性区别是将扩展卡尔曼滤波引入粒子滤波，该

方法中粒子滤波的建议密度由 生成，并采用了

分簇结构，在簇头内执行后融合得到簇内目标状态

的本地估计。 则是由簇首节点将粒子均匀分配

至簇内的成员节点，通过降低单个节点处理的粒子

数和分布式处理的方法降低节点能耗。这 种方法

能一定程度地节约通信能耗，起到平衡网络中节点

能耗的效果，但是由于在粒子滤波中需要频繁地进

行重抽样，剔除权重值较小的粒子，因而无法避免

该过程中的粒子退化现象，这将严重影响目标跟踪

的精度，甚至导致系统丢失目标。针对传感器网络

目标跟踪系统中存在的上述问题，本文提出了一种

基于粒子群优化和 抽样粒子滤波 ，

的传感器网络目标跟踪方

法。该方法采用动态分簇结构和分布式算法，将粒

子群优化 ， 和

抽样方法引入到粒子的生

成和抽样中，使各粒子在传播时需综合考虑该粒子

以及相邻粒子的历史最优值，进而动态地调整粒子

演进的速度和分布，使其收敛至最优分布，通过粒

子间的这种信息共享，也可降低单个粒子各历史状

态间的相关性，从而加快粒子分布的收敛速度。

方法主要在粒子滤波的重抽样阶段进

行了创新，在该阶段不再轻易地剔除权值较小的粒

子，而是通过调整粒子分布使每个粒子都能得到优

化并发挥出作用，可有效避免粒子退化现象，同时

获得非线性非高斯条件下较为精确的目标跟踪效

果。

首先将建模过程中的一些假设和定义描述如下。

总数为 的传感器节点布设在 的监

测区域后，网络内各节点将节点坐标视作已知数
据，节点的坐标以直角坐标的方式表示成 ，

。

传感器网络中的节点随机地布设在监测区

域内，实现对监测区域的完全覆盖，即当目标处于

该区域内任一位置时，至少有一个节点能监测到该

目标的信息。

所采用的节点具备类似 地址的身份识

别标签，便于节点通信时明确源节点或目的节点的

编号，同时节点配备能量监测传感器，可实时感知

节点的剩余能量。

各节点具有相同的感知半径 和通信半径

，在节点所带电池的能量消耗完毕前，节点的感

知半径和通信半径始均为常量。

将 时刻机动目标的真实状态表示为 ，当其处
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于二维空间时，取其状态向量为

，其中， 、 是 和 方向上的位置分量，

、 则为速度分量。则状态方程可表示为

其中， 为状态转移矩阵， 为噪声转移矩阵，

表示过程噪声。

本文设置一种做直线运动的机动目标模型，用

以考查所提出的 方法在跟踪该类目标

时的性能。在考查目标跟踪方法的能耗时要求目标

在监测区域内运动足够长的时间，所以设计目标的
状态方程时，需利用特定的状态转移矩阵 将目

标运动限制在边长为 的矩形区域内。
目标做直线运动时，状态转移矩阵 定义为

其中， ， ，

。

矩阵 和 的作用在于决定目标在限制区域

内外时不同的动态特性， 为步长， 、 为大于

的控制参数， 为二阶单位阵， 表示两矩阵做

克罗内克积。矩阵 中函数 的参数 和

分别表示状态矩阵的第 项和第 项元素，即目标

状态的位置分量，该函数将根据输入值的不同返回

或 ，其定义为

≥

其中， 为常量，该值即为限定目标运动区域边界
的阈值。此外，噪声转移矩阵 以及过程噪声 的

方差矩阵 定义如式 所示，其中， 为零均值

高斯白噪声的方差，控制常量 使目标运动的轨迹

具有不确定性。

，

在系统运行的各时刻，节点通过传感器感知目

标信息，以恒定而快速的频率采集 个样本后

取其均值作为节点对目标的量测值。假设由节点的

传感器采集的样本值服从高斯分布，其值为
。其中， 为传感器量测噪声的方差，

包含节点内部噪声和背景噪声两部分， 表示

由节点感知到的目标信号， 为节点的增益因子，

是 时刻目标发出的恒功率信号的强度， 为信

号衰减因子， 则表示 时刻节点 与目标之间的

欧氏距离为

对所有采集到的样本信号处理后，将所得感知

信号的均值和方差分别表示为

式 中，参量 用于模拟系统的非线性，

表示传感器一次抽样的样本数目。

综上，可将节点的感知模型整合为

若

其他

其中， 是零均值的高斯白噪声，其方差为

， 是一个默认值为 的标志位，在节点

感知到目标信号时置位为 ， 则是方差为

（ ） ，且均值为零的高斯白噪声。

本文中的传感器网络平台采用一种可随目标运

动而实时建立和切换的动态分簇结构。节点布设后设

置为休眠状态，在该状态下，节点仅将传感器和无线

通信接收器置于工作状态，而将处理器等其它设备置

于关闭状态，目的是利用观测事件的发生激活传感器

网络的初次建簇。以观测事件激活节点的其他设备，

再建立用于跟踪目标的分簇结构的方法可以最大限

度地降低节点的能量消耗，延长传感器网络的寿命。

失去感知信号后，节点将返回休眠状态。

下面将这种动态分簇结构的原理简述如下。

监测区域内各节点在部署后处于默认的休

眠状态，当目标出现在监测区域内时，网络中部分
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节点因感知到该目标的信号而激活。

以式 中节点感知的信号强度为依据，结
合节点的剩余能量 选拔簇首节点。考查当前

个活跃节点，由剩余能量大于阈值的节点中感

知信号最强的节点作为本次选拔的簇首。

簇首节点广播信号至通信半径 内的其他

节点，由于各节点均有唯一的身份识别标签，因此

被唤醒的节点很容易就能获取信号源的身份，在此

基础上便可与簇首节点建立通信，从而以该信号源

节点为簇首，成为簇中的成员节点。

因目标具有机动能力，为了实时跟踪目标，

需要在一定时刻建立新的分簇，并实现簇间的切换
和数据交割。簇间切换的临界条件设置为

≤ ，其中， 表示当前活跃的节点数，

则为当前簇内节点总数。当临界条件满足时，

簇内活跃的节点数过少将导致跟踪精度过低，甚至

丢失目标，此时需及时切换并构建新簇。

节点切换时，由簇首节点根据下一时刻目标

状态的预测值，激活离该位置最近的节点，并按步

骤 至步骤 的原则建立新的分簇。在当前簇首节

点将目标状态估计等信息发送至下一簇首后，当前

簇内所有节点将重回休眠状态。

节点能量的消耗直接影响到传感器网络的寿命，

因此设计低功耗的传感器网络目标跟踪系统具有实

际意义。本节旨在设计符合实际的节点能耗模型用以

考查所提出的目标跟踪方法在能耗上的表现。

传感器网络的总能耗主要由数据通信的能耗
包括发送数据的能耗 和接收数据的能耗

和运行跟踪算法的能耗 组成。节点间的无线通

信以单跳或多跳的方式实现，本文中，假设节点间

的无线通信是对称的，即发送等量数据时，由节点

发送数据至节点 时耗费的能量与节点 发送数

据至节点 时耗费的能量相等。数据通信时取节点
的发送器和接收器的能耗为 ，发送

放大器的功耗为 。间距为 的

、 节点在数据通信时，由 发送 数据消

耗的能量为

同样，节点 接收由 发送的这些数据应消耗

的能量可表示为

节点执行程序时的能耗为

其中， 表示节点执行指令的时钟周期数， 为

切换电容均值， 则是电源电压。节点间的无线通

信特征和通信模型分别如表 和图 所示。

操作 能量消耗

发送电路

接收电路

发送放大器

程序执行器

粒子滤波是一种蒙特卡洛类的非线性滤波算

法，适用于解决非线性模型和非高斯噪声条件下的

信号处理问题，目前已有学者将其引入无线传感器

网络目标跟踪系统中 。该算法通过递归地构建

状态变量的条件概率分布，以随机样本对概率密度

函数进行近似后，获得状态的最小方差估计。根据

标准粒子滤波的原理，在抽样过程中，权值小于阈

值的粒子将被舍弃，因而在几次迭代后，可能会出

现样本退化现象，即众多粒子因权重值较小而被剔

除，最终转变为一个单一的点，这种现象会严重影

响目标跟踪系统的精度，甚至是丢失目标。抑制样

图 节点间无线通信模型
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本退化的方法有 种，即增加粒子数或重抽样，由

于增加粒子数将直接增大计算量，在本文的

方法中，由簇首节点完成粒子初始化、粒子

分配和融合目标状态全局估计等工作，减少单个成

员节点处理的粒子数量，从而降低成员节点的负

担。成员节点则负责调整粒子分布和计算目标状态

的局部估计。在粒子调整过程中，本文创新性地将

粒子群优化技术和 抽样方法相

结合进行重抽样来抑制样本退化现象，提高了目标

跟踪的精度和滤波的收敛速度。

本文所提出的 方法在初始化各粒

子后，采用结合粒子群优化技术 的

抽样方法 实现重抽样，目的是加速滤波

的收敛速度，抑制滤波过程中因频繁重抽样而出现

的样本退化现象，从而起到提高滤波精度的作用，

在实现重抽样的过程中，马尔可夫链的构建由

方法实现。基于粒子群优化和 抽样粒子滤波

方法的原理表述如下。
初始化。根据预设的先验分布 ，抽取

粒子 ，将各粒子的权重值设置为 ，其中，

， 为粒子总数。

一步预测。在 时刻，根据系统模型，对各

粒子作一步预测，得到各粒子的预测值为

其中， 表示目标的状态转移函数， 为粒子

在上一次迭代中所得的结果， 则表示对应的过

程噪声。

权值更新。在获取当前时刻目标的量测信息
后，按式 对粒子的权值进行更新，再由式

做归一化处理

步骤 和步骤 主要是对粒子及其对应权重值

进行处理，构建了一个 时刻的离散分布，在该分
布中，各项元素 对应的权值为

，则目标状态的后验分布可近似

地表示为

其中， 表示狄拉克函数，从而可计算得目标状

态的估计值为

重抽样。若抽样有效尺度小于阈值，则需进

行重抽样，这里采用结合粒子群优化技术的

抽样方法实现粒子滤波的重抽样过程，步骤如下。

初始化，令

， ， ，

其中， 表示第 次迭代。
搜寻 中的最大权重值，将

其对应的粒子标记为 ，即 中粒子的历史最优

值。再找出粒子 自身的历史权重

中的最优值，标记为 。

采用 对粒子 的演进速度和位置进

行调整：

计算接受概率为

抽取随机数 ，若 ≤ ，

那么

否则

计算各粒子的权重值为

若 ，则将 和 代入步骤

进行下一次迭代；否则，若 ，则迭代结束。

经过 次迭代后，得到粒子

，

并将权重值归一化为 后，转入步骤

进行下一轮操作。

方法应用于传感器网络目标跟踪

系统中时，将其与网络动态分簇的拓扑结构相结

合，以分布式的方式搭建目标跟踪方法的架构，采
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用结合了粒子群优化技术的 抽样方法构建马

尔可夫链，用以完成粒子滤波中的重抽样过程，以

抑制粒子滤波中常见的样本退化现象，提高目标跟

踪的精度，同时， 的引入有助于各粒子在演进

速率和位置方面的优化，加快滤波的收敛速度。基

于 的传感器网络目标跟踪方法实现步

骤描述如下。

传感器节点布设在监测区域后，处于休眠状

态，即仅将节点设备中的传感器和无线通信接收器置

于工作状态。当监测事件发生时，网络中部分节点因

接收到目标的信号而激活，节点切换至工作状态。

激活的节点若剩余能量大于能量阈值（能量

阈值指执行一次发送、接收和处理数据的能量总
和，由式 ～式 决定，即能量阈值＝

），则向邻节点广播其接收到目标信号的强度，

然后搜寻出接收到信号为最强的节点，将其标记为

簇首。与簇首节点间具有通信能力的节点根据其身

份标签，加入分簇成为其中的成员节点。在进行目

标跟踪时，簇首节点负责完成簇内数据的融合，并

在分簇切换时将数据传送至下一簇首节点。

在初次跟踪时，簇首节点需完成滤波的初始化

工作，主要是粒子的生成和对应的权重值的计算。

在生成粒子和权重值后，簇首节点 ，

便根据当前时刻活跃簇内成员 ，

节点总数 ，将总数为 的粒子

按式 分配至各成员节点，使分布式的

方法得以在簇内节点间实现。簇中第 个活

跃节点应分配的粒子数为

其中， 为取整运算， 表示簇中第 个节点应

分得的粒子数，且 。在式 的右式中，分

子的计算结果为剩余粒子的总数，分母则为尚未分

配粒子的节点数。

各节点在分配得粒子后，便可结合该节点对
目标的量测值 ，对粒子进行处理，以获得目标状

态的后验分布。在这一过程中，首先需对粒子做一

步预测和权值更新。

利用 方法实现马尔可夫链蒙特

卡洛过程，对粒子进行重抽样。首先经 结合粒

子自身的历史最优值和所有粒子的历史最优值，动

态地调整粒子的演进速率，结合接受概率对粒子分

布做调整，目的是使粒子分布收敛至最优。

在调整粒子分布的过程中，根据前文所述

方法的原理，该调整过程总共需迭代
次，最终，粒子 被调整至 ，经归一化

后，其权值调整为 。

步骤 所得粒子及对应的权重值后，便可近
似地表示目标状态的后验分布 ，从而各成

员节点可根据该分部计算得到目标状态的局部估
计 。局部估计将被上传至簇首节点进行融合后

得到当前时刻目标状态的全局估计 。

因目标具备机动能力，一定时间后当前分簇

必定不再具备监测能力，需根据簇间切换的临界条

件，判断下一时刻是继续在当前分簇内进行跟踪，

还是需另行建立分簇。若临界条件满足，当前簇首
需根据全局估计 中的位置和速度分量，结合步长

计算下一时刻目标状态的预测值，然后将 、 、

等必要信息打包发送至离该预测值最近的节点

，由节点 接手簇首的工作并根据建簇原理建立

分簇，以便在下一时刻实时跟踪目标。

以上已对本文所提出的 方法的原

理和实现步骤做了详细的叙述，并对传感器网络的

目标模型、感知模型、拓扑结构和能耗模型等做了

阐述，本节将结合这些内容，考查 方法

在动态网络拓扑结构下跟踪机动目标时的性能表

现。为了直观地展现该方法的性能，将 和

作为对比方法，在相同仿真环境下通过具体的仿真

实验，对比分析 方法的网络总能耗、目

标跟踪精度等性能指标。仿真中，假设各节点均配

置声波传感器，以预定的时间间隔采集周边环境中

的声音信号。目标的运动模型、节点的感知模型、

网络的拓扑结构以及网络的能耗模型已在前文中

做了说明，仿真时涉及的参数设置如表 所示。

因本文提出的基于粒子群优化和 抽样粒子滤

波的传感器网络目标跟踪方法是在动态网络拓扑结构

下实现的，网络中节点初次感知到目标信号时，需及

时完成分簇的建立，从而使 得以在簇内执

行。根据前文中构建动态网络拓扑结构的原理，当机

动目标以初始状态 出现在监测区

域时，传感器网络首次构建的拓扑结构如图 所示。
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图 初次建簇示意

其中，“ ”表示布设在监测区域内的节点，在被激活

前，各节点均处于休眠状态，“△”则表示机动目标

在当前时刻的真实位置，因标记为“ ”的节点感知

到的信号最强，因此在本次建簇过程中，该节点被选

为簇首，标记有“ ”的节点由于既可感知到目标信

号，又具有与簇首节点间的通信能力，因此这些节点

在该次建簇中成为簇内的成员节点。图 中较大圆形

的圆心为簇首节点，其半径等于 ，较小圆形的圆

心为目标所处的位置，其半径等于 ，处于两圆交

集区域内的节点在该时刻下均处于工作状态，执行

方法时，簇首负责的工作包括

的初始化、粒子分配、计算目标状态的全局估计等，

各成员节点则并行地执行 方法，对分配

至该节点的粒子进行处理，主要包括各粒子的一步预

测、权值更新、分布调整、计算目标状态的局部估计

以及上传数据等。该簇工作一段时间后，因目标运动

而需要切换分簇时，簇首节点需预测下一时刻目标的

位置，将距离该位置最近的节点作为候选簇首，并将

当前目标状态的估计值、带有权重的粒子集合等必要

信息打包发送至下一簇首。

在 方法中，粒子总数的选择至关重

要，因为粒子总数除了影响滤波结果的精度之外，

还直接影响到算法的计算量和收敛速度。为了恰当

地设置粒子总数 ，在较少的粒子总数下获得满意

的滤波精度和模型收敛速度，本文以图 中的分簇

结构作为执行 方法的平台进行了多次

仿真，仿真时设置了不同的粒子总数和迭代次数，

考查在不同条件下均方根误差的大小，所得结果如

图 所示。均方根误差的计算方法为

图 粒子数与均方根误差的关系

参数名称 符号 取值 参数名称 符号 取值
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其中， 为仿真总次数， 则表示第 次仿真所

得目标状态估计值与真实值之间的位置误差，本

次仿真中将仿真总次数设置为 。观察图 可

知，每次滤波时，当迭代次数一定时，均方根误

差随着粒子数的增大而减小，而在粒子数一定的

条件下，均方根误差随着迭代次数的增长而逐渐

降低，迭代足够多次后，各曲线中的均方根误差

的取值变化幅度减小，最终趋于稳定。从该图中

也可以发现，在只迭代一次的情况下，各曲线中

均方根误差之间的差异较大，如粒子总数分别设

置为 和 时，它们之间的均方根误差几

乎相差了一个数量级。迭代 次后，各曲线之间

的差异减小，特别是粒子数为 、 和

时所得的结果较为接近，且此时的误差十分接近

稳定值，因此，为了以较少的计算量获得较高的

精度，后面的仿真中将粒子总数设置为 ，每

次滤波时迭代 次。

前文中已对目标的运动模型做了介绍，当仿真

参数按表 中设置时，得到簇间切换的路径如图

所示。该图中，实心正方形表示簇首节点，黑色实

线为簇首切换的路径，标记有“ ”的节点则是不

同时刻下的成员节点，需要说明的是，各节点激活

与否与目标的位置有直接关系，某些节点在不同时

刻下属于不同的分簇。簇首切换路径与目标运动轨

迹之间的关系如图 所示，该图中的虚线表示目标

运动的轨迹，实线则为簇首切换路径。目标跟踪系统

运行时，根据前文介绍的能耗模型，得到各时刻网络

的瞬时能耗如图 所示，图中的瞬时能耗曲线与簇间

切换的次序相对应，由 段首尾连接的水平线段构

成，其中，第 、 两段因瞬时能耗接近而几乎处于
同一水平面上，最大瞬时能耗为 ，最小

值为 。

为对比说明 方法在跟踪机动目标时

的性能，本文将其与 和 方法做了仿真对比，

仿真时这 种方法均采用前文所述的目标模型和感

知模型，当参数设置如表 所示时，得到跟踪机动
目标的效果如图 所示，该图中 、

和 方法得到的估计轨迹均接近于目标的真实运

动轨迹，说明这 种方法均能实现对该机动目标的

跟踪，但由于各方法的实现方式不同，相同条件下

跟踪同一目标时的能耗有较大差别，当节点间通信

时每次发送的数据分组大小相等，为 ，其余

参数按表 中设置时，能耗曲线如图 所示。该图

中， 的能耗曲线位于最上方，其网络总能耗最

大，在仿真结束时刻，其网络总能耗达到了 ，

的能耗曲线与 的较为接近，但由于其平均

图 簇首切换路径

图 簇首切换路径与目标运动轨迹示意

图 网络瞬时能耗
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图 目标跟踪效果

图 网络总能耗

通信量小于 ，因而其网络总能耗为 ，略

小于 方法，这是因为这 种方法采用了相同的

拓扑结构，仅在实现滤波时略有不同，而 方法

因其在成员节点更新和融合阶段时通信量较大而

能耗略高。相比于这 种方法， 方法的

网络总能耗更低，仿真结束时其值仅为 。影

响网络总能耗的主要原因是 方法采用

了分布式结构，节点的计算量较少，算法的执行效

率更高，此外， 的引入也使得滤波的收敛速度

加快。粒子群优化技术和 方法的引入不仅影

响了滤波的收敛速率，并且通过抑制粒子退化现象

提高了滤波结果的精度，如图 所示。该图中显示

了跟踪同一目标时 种方法的均方根误差曲线，统

计图中各曲线数据后，得到 方法的

均值约为 ，而 和 方法的

均值分别为 和 ，说明粒

子群优化技术和 抽样方法的引

入对于调整粒子的分布、提高滤波精度有着积极的

作用。

图 均方根误差曲线

本文对非线性非高斯条件下传感器网络的目

标跟踪问题进行了研究，在构建的动态网络拓扑结

构中，利用本文提出的 方法实现了对机

动目标的跟踪。 方法采用了分布式结

构，簇首对粒子及其权值进行初始化后将其均匀分

配给簇内处于活跃状态的成员节点，各成员节点则

以感知的量测值为依据，实现粒子分布的调整并计

算目标状态的局部估计，最终将局部估计发送至簇

首融合成目标状态的全局估计。在该过程中，引入

了粒子群优化和 抽样技术，对粒

子滤波的重抽样阶段进行了创新，改变了重抽样阶

段粒子分布的调整方式，利用粒子群优化调整粒子

的分布使得各粒子之间可以利用彼此的历史信息，

从而降低了单个粒子各历史状态间的相关性，加快

了滤波的收敛速度， 抽样方法的

引入则是利用了该方法能构建马尔可夫链抑制粒

子退化现象的特点，通过加强粒子的样本有效性的

途径，提高了滤波的精度。相比于 和 方法，

采用本文提出的 方法实现传感器网络

目标跟踪时取得了更低的网络总能耗和更高的目

标跟踪精度。
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