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摘要:稀疏和随机动态变化是实际无线传感器网络(wireless sensor network, WSN)中普遍共同存在的两种通信拓
扑不稳定因素,使基于一致性算法的分布式无迹信息滤波(distributed unscented information filter, DUIF)算法适用于
稀疏动态WSN,将极大提高其实用性. 为此,本文提出一种并行融合DUIF(parallel fusion DUIF, PF–DUIF)算法. 在
PF–DUIF算法中,通过将实时局部后验估计均值和协方差用于局部无迹信息滤波器(local unscented information
filter, LUIF)的Sigma点采样,使LUIF和加权平均一致性滤波器(weighted average consensus filter, WACF)得以并行运
行,从而有效抵制由通信拓扑随机动态变化带来的较大一致跟踪误差的困扰;同时, WACF通过对LUIF输出的无偏
局部信息矩阵和向量分别进行平均一致性滤波,最终得到不包含由稀疏通信拓扑引起的平均一致误差的分布式后
验估计结果;进而,建立即时更新机制有效抑制随机动态通信拓扑引起的PF–DUIF算法滤波异步问题,同时,基于稀
疏动态WSN的平均网络模型,在通信能量消耗受限条件下优化WACF均方收敛速率,从而提高PF–DUIF算法的整体
滤波效率.仿真实验结果表明, PF–DUIF算法能够有效应用于稀疏动态WSN机动目标跟踪.
关键词: 稀疏动态无线传感器网络;分布式无迹信息滤波;局部无迹信息滤波器;加权平均一致性滤波器;并行融

合;均方收敛速率
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Abstract: Sparsity and stochastic dynamic change are two kinds of instability factors of communication topology, which
universal joint exist in real wireless sensor network (WSN). The practicability of distributed unscented information filter
(DUIF) will be improved vastly if making it applicable to the sparse dynamic WSN. For this purpose, a parallel fusion
DUIF (PF–DUIF) is proposed. In the PF–DUIF algorithm, the local unscented information filter (LUIF) and weighted
average consensus filter (WACF) can be implemented parallelly by applying the real local posterior estimated mean and co-
variance to generat the sigma points. And then the consensus tracking errors caused by stochastic dynamic communication
topolagy can be avoided effectively. Meanwhile, by implementing average consensus filter on the unbias local information
matrices and vectors output by the LUIF respectively in the WACF, the distributed posterior estimated results without av-
erage consensus error can be got. Furthermore, employing the real-time update mechanism to avoid the problem of filter
asynchronization in PF–DUIF algorithm caused by stochastic dynamic communication topolagy. And meanwhile, on the
basis of the average network model of the sparse dynamic WSN, the convergence rate of the WACF is modified under the
condition of limited communication energy consumption, so as to improve the global efficiency of PF–DUIF algorithm.
The simulation results show that PF–DUIF algorithm can efficiently track the target in sparse dynamic WSN.
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1 引引引言言言(Introduction)
近十年来,由于高效率,高容错性和内在的并行性

等优点,多智能体系统(multi-agent system, MAS)得
到了较为广泛的关注和应用[1]. 与多无人机系统、地
面多机器人系统和摄像机网络系统相似,无线传感器
网络(wireless sensor networks, WSN)也是MAS的典
型实例之一,并在农情和环境监测[2]、机动目标跟

踪[3–6]、化学羽流跟踪[7]和污染源定位[8–9]等应用中

发挥了重要作用. 对来自于不同传感器节点的多源信
息进行合理有效地状态估计融合,是开展WSN应用的
重要基础.

目前,从系统层面的角度,应用于WSN的多源信
息状态估计融合方法一般可以分为集中式和分布式

两种. 在假设WSN通信可靠的前提下,集中式方法需
要有指定的信息融合中心进行传感器节点量测信息

的收集,进而开展状态估计.集中式方法的优势是收
集信息完整,能够获得最优估计结果,但是对信息融
合中心的运算和容错能力,以及WSN通信网络状况的
设想过于理想化,实用性不强. 分布式方法不需要唯
一信息融合中心的存在,允许邻居节点之间进行互相
通信和信息的并行处理,从而在对计算和通信复杂度
的要求、以及容错性等方面,相对于集中式方法具有
较为明显的优势,因而逐渐受到研究人员的青睐. 根
据对WSN无线通信拓扑的适应能力的不同,分布式方
法又主要可以分为两种形式,分别是以信道滤波器
(channel filter)[10–11]为代表的消息传递形式(message
passing)和以基于一致性算法的分布式滤波器[12–14]为

代表的消息扩散形式(message deffusion). 其中,消息
传递方法依赖于树形或者环形等特殊通信拓扑,对于
实际中普遍存在的随机动态通信拓扑[15]则几乎无法

适用;消息扩散方法,特别是基于一致性算法的分布
式滤波器,只需要邻居节点之间进行单跳通信,因而
在理论上对于通信拓扑具有较强的普适性[16],从而逐
渐成为分布式方法研究的主要方向[17]. 从上述内容可
以看出,通信拓扑正深刻影响着分布式方法研究的发
展方向.同时,也正如文献[18]所明确指出的,结合相
关通信拓扑不稳定因素开展应用于WSN的分布式多
源信息状态估计融合方法的研究,已经成为当前的中
心工作之一.

由于传感器节点感知和通信范围有限、通信连接

失效和节点移动性等原因,稀疏和随机动态是目
前WSN中主要存在的典型通信拓扑不稳定因素之
一[15, 19]. 近年来,文献[19–23]和[24–33]分别对稀疏
和随机动态通信条件下的基于一致性算法的分布式

滤波方法进行了较为深入地研究,取得一定成果的同
时,也揭示了至少还存在如下问题需要进一步研究:
1)如何在稀疏和随机动态这两种通信拓扑不稳定因
素同时存在的情况下,开展基于一致性算法的分布式

滤波方法的研究; 2)如何在稀疏动态通信拓扑条件下,
设计适用于非线性系统的基于一致性算法的分布式

滤波方法; 3)如何在稀疏动态通信拓扑条件下,提高
基于一致性算法的分布式滤波方法的收敛速率.

具体地, Kamal等人[19, 21–22]通过将自主设计的信

息加权一致性滤波引入卡尔曼一致滤波(Kalman con-
sensus filter, KCF)算法[34],从而使KCF在稀疏摄像机
网络中得到了较好地应用. 文献 [20, 23]从无效节
点[21]的角度出发,设计了由加权平均一致性滤波机制
主导的级联分布式无迹信息滤波(distributed unscen-
ted information filter, DUIF)和分布式粒子滤波(distri-
buted particle filter, DPF)算法,并在稀疏WSN中完成
了机动目标跟踪任务.然而,上述方法在随机动态通
信拓扑中都将可能由于通信拓扑无向图连通性间断

和丢包等问题而失效. 针对随机动态通信拓扑,文
献[24–26]假设通信拓扑的随机变化服从伯努利分布,
设计了在动态通信拓扑条件下能够有效运行的分布

式卡尔曼滤波(distributed Kalman filter, DKF).文献
[27]则是基于卡布滤波器(Kalman-Bucy filter)和经典
李雅普诺夫方法设计了具有全局均方误差上下界的

连续时间DKF算法,实现了动态WSN中的目标跟踪.
文献[28–29]和文献[30]分别在假设通信拓扑随机变
化服从伯努利分布和马尔科夫过程的前提下,设计了
能够应用于随机动态WSN多源信息状态估计融合的
分布式H∞滤波算法. 针对随机动态通信拓扑中极易
发生的WSN异步问题,文献[31]设计了一种新的分布
式贝叶斯滤波算法. 针对随机动态通信拓扑的连通性
间断问题,文献[32]提出了基于约束充分统计量的分
布式粒子滤波算法,旨在减少分布式估计过程中一致
性算法的迭代次数. 文献[33]则提出了多速率一致融
合分布式粒子滤波(multi-rate consensus/fusion distri-
buted particle filter)算法,相比于文献[24–30]中算法,
该算法的优势是,能够应用于非线性系统,无需对通
信拓扑的随机变化做出合理具体的统计假设,并且其
局部粒子滤波器的独立性,使得一致性算法无需一定
要在局部滤波的一步迭代周期内完成有效收敛. 然而,
和文献[24–30]中算法相同,该算法没有考虑WSN稀
疏通信拓扑给估计精度和收敛速率等方面带来的不

利影响.

针对需要进一步深入研究的问题,并结合上述研
究现状,针对非线性系统,本文考虑根据多速率一致
融合DPF算法的框架,将文献[20]中提出的基于加权
平均一致性滤波机制的DUIF算法改进为并行融合
DUIF(parallel fusion DUIF, PF–DUIF)算法,使其不仅
能够适用于稀疏WSN,而且在稀疏WSN通信拓扑发
生随机动态变化时也能得到有效应用. 具体地,在PF–
DUIF算法中,局部无迹信息滤波器(local unscented
information filter, LUIF)利用各个传感器节点的局部
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后验估计无偏统计量进行Sigma点采样;同时,加权平
均一致性滤波器(weighted average consensus filter,
WACF)对所有局部后验估计进行一致融合,以得到免
受稀疏通信拓扑影响的精确全局后验估计结果.可见,
在PF–DUIF中, LUIF和WACF的信息处理和运算是
并行的. 针对可能发生的LUIF和WACF之间不同步的
情况, PF–DUIF算法采用即时更新机制,使WACF进
行一致性融合的对象均是实时的局部后验估计结果.
同时,针对稀疏通信拓扑带来的WACF收敛速率较慢
问题,采用在能量消耗受限下增大平均网络(average
network)[35]第2最小特征值的方法,提高WACF的均
方收敛速率,从而使PF–DUIF算法的整体滤波效率也
得到提升. 仿真实验结果表明,在稀疏动态WSN中,
基于加权平均一致性滤波的DUIF算法无法应对随机
动态通信拓扑引发的滤波发散问题.相反地, PF–
DUIF算法不但可以应对,而且具有比多速率一致融
合分布式粒子滤波算法更高的估计精度和整体滤波

效率.

2 准准准备备备知知知识识识(Preparation knowledge)
2.1 稀稀稀疏疏疏动动动态态态WSN模模模型型型(Model of sparse dynamic

WSN)
用无向图Gk = (V, εk)描述任意时刻k的稀疏动

态WSN通信拓扑,其中: V为传感器节点集合,其基数
为传感器节点数量N ,即|V | = N ; εk为当前时刻节
点之间的有效通信连接边集合,其基数为有效通信连
接边的数量Mk,即|ε(k)| = Mk. 并且,在稀疏动态
WSN中, Mk满足如下稀疏条件

[15]

Mk << N (N − 1)/2. (1)

同时,关于εk的随机动态变化,假设如下:

假假假设设设 1 处于通信范围之内的任意节点i和j之

间是否存在有效通信连接服从伯努利分布,即P [(i, j) ∈ εk] = Pij ∈ [0, 1] ,

P [(i, j) /∈ εk] = 1− Pij.
(2)

假假假设设设 2 不同有效通信连接边的随机动态变化

之间是相互独立事件.

假假假设设设 3 对于任意节点i和j, Pij的值在一致性算

法的任意一次迭代过程中均保持不变.

基于上述假设,为了便于阐述和分析问题,可以考
察稀疏动态WSN的平均网络无向图Ḡ[35],其平均邻
接矩阵为

Ā = E [Ak] = P = [Pij]N×N
, (3)

则平均拉普拉斯矩阵为

L̄ = E [Lk] = D̄ − Ā =
[
L̄ij

]
N×N

. (4)

在式(3)–(4)中, Ak和Lk分别为任意时刻k无向

图Gk的邻接矩阵和拉普拉斯矩阵, D̄为平均度矩阵,
L̄ij为

L̄ij =


N∑
j=1

Pij, i = j,

−Pij, i ̸= j.

(5)

引引引理理理 1 平均拉普拉斯矩阵L̄是半正定矩阵,其
特征值可以按大小排列为

0 = λ1

(
L̄
)
6 λ2

(
L̄
)
6 · · · 6 λN

(
L̄
)
, (6)

并且λ2

(
L̄
)
> 0是Ḡ连通的充要条件[15].

在平均网络Ḡ中,由于通信拓扑以一定概率发生
着随机动态变化,所以更适合从均方收敛 (mean
square convergence)的角度考察一致性算法的收敛
性[35].

引引引理理理 2 若λ2

(
L̄
)
> 0,即Ḡ是连通的,则平均

一致性算法

xi
k+1 = W ii

k x
i
k +

∑
j∈Ni

k

W ij
k xj

k,

∀i, j ∈ V (7)

能使所有节点状态xk均方收敛于平均一致值xavg,即

lim
k→∞

E∥xk − xavg∥2 = 0, (8)

其中: xi
k为WSN中任意第i个节点在任意时刻k的状

态, N i
k = {j ∈ V |(i, j) ∈ εk }为任意节点i在任意时

刻k时的邻居集, W ij
k 为任意时刻k作用于xi

k的加权

值,且满足条件

W ii
k +

∑
j∈Ni

k

W ij
k = 1. (9)

同时,令初始状态向量为x0,则

xavg = (11T/N)x0, (10)

其中1为单位列向量[35].

2.2 系系系统统统和和和观观观测测测模模模型型型(Model of system and obser-
vation)
稀疏动态WSN中,任意节点i的观测模型为

zik = hi(xk, k) + vik, (11)

其中: zik ∈ Rp为观测变量, xk ∈ Rn为系统状态变量,
系统模型为

xk = f(xk−1, k) + wk−1. (12)

在模型(11)–(12)中, f(·)和h(·)分别为对应于系统方
程和观测方程的非线性函数, wk−1 ∈ Rn和vik ∈ Rp是

相互独立的系统和观测零均值高斯白噪声向量,并且

E[wlw
T
k ] = Qkδkl,

E[vil(v
i
k)

T] = Ri
kδkl,

其中: δ为狄拉克函数, Qk和Ri
k均为正定矩阵.
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3 基基基于于于加加加权权权平平平均均均一一一致致致性性性滤滤滤波波波的的的DUIF算算算法法法
(DUIF algorithm based on weighted average
consensus filter)
记文献[20]中提出的基于加权平均一致性滤波机

制的DUIF算法为基于加权平均一致性滤波的DUIF算
法,其是一种由LUIF和WACF构成的级联滤波器.
LUIF嵌入于各个节点中,利用节点邻居集中的局部多
源观测信息,得到关于目标状态的局部无偏估计量.
进而, WACF对信息向量和信息矩阵形式的局部无偏
估计量分别进行平均一致性滤波,使各节点关于目标
状态的后验估计均值渐近收敛于关于目标状态初值

的加权平均一致值,加权矩阵为初始信息矩阵,从而
避免稀疏WSN中无效节点对DUIF算法估计结果的不
利影响.

3.1 局局局部部部无无无迹迹迹信信信息息息滤滤滤波波波器器器(LUIF)
首先,利用实时的全局后验估计均值和协方差,进

行Sigma点采样
χi
0,k−1 = x̂i

k−1|k−1,

χi
s,k−1 = x̂i

k−1|k−1 + (
√
(n+ ι)P i

k−1|k−1)s,

χi
s+n,k−1 = x̂i

k−1|k−1 − (
√
(n+ ι)P i

k−1|k−1)s,

(13)
其中: s = 1, 2, · · · , n, ι为 Sigma点选择的尺 度,

(
√
(n+ ι)P i

k−1|k−1)s为矩阵(n+ ι)P i
k−1|k−1的乔利

斯基分解结果(Cholesky decomposition)的第s行.

考虑任意节点i,预测估计,得到预测估计均值和
预测协方差矩阵:

x̂i
k|k−1 =

2n∑
s=0

ωi,(m)
s χi

s,k|k−1, (14)

P i
k|k−1 =

2n∑
s=0

ωi,(c)
s [χi

s,k|k−1 − x̂i
k|k−1][χ

i
s,k|k−1 − x̂i

k|k−1]
T,

(15)

其中χi
s,k|k−1 = f

(
χi
s,k−1

)
. 进而,得到预测信息矩阵

和信息向量:

Y i
k|k−1 = (P i

k|k−1)
−1, (16)

yi
k|k−1 = Y i

k|k−1x̂
i
k|k−1 =

(P i
k|k−1)

−1
2n∑
s=0

ωi,(m)
s χi

s,k|k−1, (17)

其中ωi,(c)
s 和ωi,(m)

s 分别为对应于目标状态估计均值和

协方差的权值,即ω
i,(m)
0 = ι/(n+ ι),

ωi,(m)
s = 1/[2 (n+ ι)],ω
i,(c)
0 = ι/(n+ ι) + (1− ς2 + τ),

ωi,(c)
s = 1/[2 (n+ ι)],

(18)

其中: ς为尺度参数, τ为用于表征其它对后验估计结
果产生影响的高阶参数,上标m和c分别代表均值和

协方差.

定义伪观测矩阵

H i
k = (P i,xz

k|k−1)
T(P i

k|k−1)
−1, (19)

其中:

P i,xz
k|k−1 =

2n∑
s=0

ωi,(c)
s [χi

s,k|k−1 − x̂i
k|k−1][h(χ

i
s,k|k−1)− ẑik|k−1]

T,

(20)

ẑik|k−1 =
2n∑
s=0

ωi,(m)
s h(χi

s,k|k−1). (21)

由此得到局部多源观测信息
φj

k =
∑

j∈Ni∪{i}
(Hj

k)
T(Rj

k|k−1.)
−1[zjk − ẑjk|k−1.],

Φj
k =

∑
j∈Ni∪{i}

(Hj
k)

T(Rj
k|k−1.)

−1Hj
k,

(22)
其中Ni为静态稀疏WSN中任意节点i的邻居集. 最后,
更新得到任意k时刻的局部后验估计信息向量和矩阵yi

k|k = yi
k|k−1 + φj

k,

Y i
k|k = Y i

k|k−1 + Φj
k,

(23)

从而得到任意k时刻的局部状态后验估计协方差和

均值:

P i
k|k = (Y i

k|k)
−1, x̂i

k|k = P i
k|ky

i
k|k. (24)

LUIF能够防止可能由无效节点引起的对目标状
态估计的不良影响在整个WSN中传播和累积.

3.2 加加加权权权平平平均均均一一一致致致性性性滤滤滤波波波器器器(WACF)
在稀疏WSN通信拓扑不发生随机动态变化的情

况下,利用加权平均一致性滤波机制对信息向量和信
息矩阵形式的局部无偏估计量分别进行平均一致性

滤波,目的是使全局后验估计结果以信息矩阵对后验
估计均值加权的形式输出,从而合理消除稀疏WSN中
节点之间在状态估计可靠性方面的差异.

引引引理理理 3 用无向图G = (V, ε)描述包含N个节点

的静态稀疏WSN通信拓扑.使各节点中的由LUIF输
出的局部后验估计信息向量yi

k|k和信息矩阵Y i
k|k执行

平均一致性算法

xi
k+1 = Wiix

i
k +

∑
j∈Ni

Wijx
j
k, ∀i, j ∈ V, (25)

其中: Ni = {j ∈ V |(i, j) ∈ ε}为任意节点i的邻居

集, Wij为作用于xj
k的加权值,且满足条件

Wii +
∑

j∈Ni

Wij = 1.

若G连通,则各节点的后验估计均值将渐近收敛于加
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权平均一致值[20]

xavg = (
N∑
i=1

Y i
0 )

−1
N∑
i=1

Y i
0x

i
0, (26)

其中Y i
0为任意节点i的初始信息矩阵.

根据文献[20, 36]可知,引理3结论得以成立的基
础是引理4.

引引引理理理 4 若静态稀疏WSN无向图是连通的,则如
式(25)所示的平均一致性算法,能够使所有节点状态
渐近收敛于如式(10)所示的平均一致值.

3.3 DUIF算算算法法法流流流程程程及及及问问问题题题分分分析析析(DUIF algorithm
flow and problem analysis)
基于加权平均一致性滤波的DUIF算法的具体流

程如图1所示. 从图1可以看出, WACF的运行依赖于
LUIF输出的局部信息矩阵和局部信息向量,而LUIF
的运行则依赖于WACF输出的全局后验估计结果.

图 1 基于加权平均一致性滤波的DUIF算法

Fig. 1 DUIF algorithm based on WACF

在WACF中,两个相同的平均一致性算法(25)分别
以yi

k|k和Y i
k|k为输入并行运行,对所有节点的局部估

计结果进行融合.根据引理4可知,两个平均一致性算
法(25)在任意k时刻的输出将分别对所有节点输出值

的平均值y∗
k和Y ∗

k进行跟踪,即
yi
k|k → y∗

k =
N∑
i=1

yi
k|k/N,

Y i
k|k → Y ∗

k =
N∑
i=1

Y i
k|k/N,

(27)

并且各个节点中两个平均一致性算法(25)的输出均将
分别渐近趋于如下平均一致值:

lim
k→∞

yi
k|k = yavg =

N∑
i=1

yi
0/N,

lim
k→∞

Y i
k|k = Yavg =

N∑
i=1

Y i
0 /N.

(28)

由于收敛时间不可能达到无限,所以式(27)所示跟踪
过程总会存在一定的平均一致跟踪误差[37],即

Dy
k =

√
(

N∑
i=1

∥yi
k|k − y∗

k∥/N),

DY
k =

√
(

N∑
i=1

∥Y i
k|k − Y ∗

k ∥/N),

(29)

但是只要平均一致性算法(25)能够在LUIF的一步迭
代周期内完成有效收敛,就可以将该误差收敛至合理
范围,从而不会对最终估计结果造成较大的负面影响.

然而,在稀疏动态WSN中,对于文献[20]中基于
加权平均一致性滤波的DUIF算法而言,随机动态变
化的通信拓扑使WSN的连通性呈现断断续续的形式,
通信拓扑的稀疏度也在不断地发生变化,这会造成算
法中平均一致性算法(25)的收敛周期被拉长. 由于
LUIF的一步迭代周期相当于固定的传感器节点观测
时间间隔,所以容易发生平均一致性算法(25)的收敛
周期大于LUIF一步迭代周期的情况,则平均一致性
算法(25)将无法在LUIF一步迭代周期内完成有效收
敛,从而使WACF输出带有较大一致跟踪误差[37]的全

局后验估计结果.基于这种全局后验估计结果的LUIF
的Sigma点采样过程必然也会被引入较大的不确定性,
从而也将输出不可靠的局部后验估计信息矩阵和向

量作为WACF的输入. 如此往复,适用于稀疏WSN的
一致性快速DUIF算法将趋于失效.

4 并并并行行行融融融合合合DUIF算算算法法法 (Parallel fusion DUIF
algorithm)
针对上述问题,本文提出并行融合DUIF(parallel

fusion DUIF, PF–DUIF)算法,其具体流程如图2所示.

图 2 并行融合DUIF算法

Fig. 2 Parallel fusion DUIF algorithm

与基于加权平均一致性滤波的DUIF算法的级联
结构不同, PF–DUIF算法使LUIF和WACF能够并行运
行. 将即时更新机制和通信能量消耗受限下的均方收
敛速率优化作用于WACF,以克服并行运行机制中可
能发生的滤波异步问题和提高PF-DUFI算法的整体滤
波效率.

4.1 局局局部部部无无无迹迹迹信信信息息息滤滤滤波波波器器器(LUIF)
在PF–DUIF算法中, LUIF的滤波流程与第3.1节
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所示滤波流程基本相同.但是,如图2所示,用于式(13)
所示 Sigma点采样的是实时局部后验估计均值
x̂i,l
k−1|k−1和协方差P i,l

k−1|k−1. 由此,进行预测估计:

x̂i,l
k|k−1 =

2n∑
s=0

ωi,m
s χi

s,k|k−1, (30)

P i,l
k|k−1 =

2n∑
s=0

ωi,c
s [χi

s,k|k−1 − x̂i,l
k|k−1][χ

i
s,k|k−1 − x̂i,l

k|k−1]
T
,

(31)

从而得到局部预测信息向量和矩阵

yi,l
k|k−1 = Y i,l

k|k−1 x̂
i,l
k|k−1, Y

i,l
k|k−1 = (P i,l

k|k−1)
−1. (32)

计算局部多源观测信息
φj

k =
∑

j∈Ω i∪{i}
(Hj

k)
T
(Rj

k|k−1)
−1[zjk − ẑj,lk|k−1],

Φj
k =

∑
j∈Ω i∪{i}

(Hj
k)

T
(Rj

k|k−1)
−1
Hj

k,

(33)
其中,与式(22)所示局部多源观测信息所不同的是,
式(33)中的ẑj,lk|k−1为局部预测观测,即

ẑi,lk|k−1 =
2n∑
s=0

ωi,m
s hi(χi

s,k|k−1), (34)

任意节点i的伪观测矩阵H i
k的计算如下

H i
k = (P i,l,xz

k|k−1)
T(P i,l

k|k−1)
−1, (35)

其中

P i,l,xz
k|k−1 =

2n∑
s=0

ωi,c
s [χi

s,k|k−1 − x̂i,l
k|k−1][h

i(χi
s,k|k−1)− ẑi,lk|k−1]

T
,

(36)

观测更新,则可以得到局部后验估计信息向量yi,l
k|k和

信息矩阵Y i,l
k|k:Y i,l

k|k = Y i,l
k|k−1 + Φj

k,

yi,l
k|k = yi,l

k|k−1 + φj
k,

(37)

从而可以得到局部后验估计均值和协方差

P i,l
k|k = (Y i,l

k|k)
−1, x̂i,l

k|k = (Y i,l
k|k)

−1yi,l
k|k. (38)

在式(30)–(38)中,变量的上标l表示该变量为LUIF

得到的局部变量. 由式(30)–(38)所示滤波过程可以看

出,无论通信拓扑如何变化, LUIF输出的局部信息矩

阵Y i,l
k|k和信息向量yi,l

k|k不会受到可能极不充分收敛的

全局后验估计结果的不良影响.在此情况下, WACF

和LUIF能够并行运行.

同时,值得注意的是,在上述LUIF中,用于Sigma

点采样的实时局部后验估计均值x̂i,l
k−1|k−1必须是无偏

估计量[38]. 下文中的定理2将证明x̂i,l
k−1|k−1是无偏估

计量.

4.2 加加加权权权平平平均均均一一一致致致性性性滤滤滤波波波器器器(WACF)
在PF–DUIF算法中,为了抵制稀疏通信拓扑的不

良影响,对所有节点局部估计结果的一致融合依然采
用基于加权平均一致性滤波的DUIF算法的WACF原
理和结构. 但是,由于加权值Wij在随机动态通信拓扑

中是时变的,所以需采用式(7)所示的平均一致性算法
对局部信息矩阵和向量分别进行一致融合.为了便于
分析,将式(7)所示算法化为向量形式

xk+1 = Wkxk = (
k∏

t=0

Wt)x0. (39)

令

Ψk+1 =
k∏

t=0

Wt, (40)

则式(39)可以化为

xk+1 = Ψk+1x0. (41)

基于稀疏动态WSN的平均网络模型,根据文献
[36],选择在任意时刻均赋予所有通信连接边相同的
权值α,则可以计算任意时刻k的状态加权矩阵

Wk = I − αLk (42)

对应的平均状态加权矩阵为

W̄ = I − αL̄. (43)

考察算法(39)的均方收敛特性,根据引理2,当Ḡ是

连通的,即λ2

(
L̄
)
> 0,则算法(39)均方收敛至平均一

致值(10),即

xavg = lim
k→∞

xk = lim
k→∞

(
k−1∏
t=0

Wt)x0 =

lim
k→∞

Ψkx0 =
11T

N
x0. (44)

根据式(44)可知,式(10)等价于

lim
k→∞

(
k−1∏
t=0

Wt) = lim
k→∞

Ψk =
11T

N
. (45)

定定定理理理 1 用平均网络无向图 Ḡ描述稀疏动态

WSN通信拓扑,节点数为N . 在PF–DUIF算法中,使
各节点中的由LUIF输出的局部后验估计信息向量
yi,l
k|k和信息矩阵Y i,l

k|k 执行平均一致性算法(39),若Ḡ

连通,则各节点的后验估计均值将渐近收敛于加权平
均一致值(26).

证证证 根据引理2,在Ḡ连通的前提下,由LUIF输
出的局部后验估计信息向量yi,l

k|k和信息矩阵Y i,l
k|k执行

平均一致性算法(39),将输出平均一致值

yavg =
N∑
i=1

yi
0/N, Yavg =

N∑
i=1

Y i
0 /N. (46)

根据数列极限运算法则,推导得到PF–DUIF算法
最终的后验估计均值
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xavg = lim
k→∞

xi
k|k =

lim
k→∞

(Y i
k|k)

−1yi
k|k =

lim
k→∞

(Y i
k|k)

−1 · lim
k→∞

yi
k|k =

( lim
k→∞

Y i
k|k)

−1 · lim
k→∞

yi
k|k =

(Yavg)
−1
yavg =

(
N∑
i=1

Y i
0 )

−1
N∑
i=1

Y i
0x

i
0. (47)

证毕.

注注注 1 在稀疏动态WSN中,通信拓扑的随机动态变化

导致无向图的拉普拉斯矩阵是时变矩阵,根据式(42),平均一

致性算法中的状态加权矩阵也必然是时变矩阵,因而相比于

多速率一致融合分布式粒子滤波算法采用状态加权矩阵不变

的平均一致性算法(25)[33], PF–DUIF算法采用式(7)和式(39)

所示的平均一致性算法是更为合理地选择.

值得注意的是,只有如图2所示LUIF输出的局部
估计均值是无偏估计量,平均一致性算法(39)才能有
效收敛[38],因而还需给出定理2的结论.

定定定理理理 2 若局部后验估计协方差矩阵P i,l
k =

P i,l
k|k可逆,即信息矩阵Y i,l

k = (P i,l
k )−1存在,则LUIF

输出的局部后验估计均值是无偏估计量,即Ex̂i,l
k = x.

证证证 根据式(23)可知,对于任意节点i而言,初始
信息向量yi

0的更新为

yi
0 = y + φj

0, (48)

其中y为被估计未知状态x的信息向量,在稀疏动态
WSN中

φj
0 =

∑
j∈Ni

k∪{i}
(Hj

0)
T
(Rj

0|−1 )
−1
[zj0 − ẑj0|−1 ], (49)

易知zj0 − ẑj0|−1 ≈ vj0,所以

φj
0 ≈

∑
j∈Ni

k∪{i}
(Hj

0)
T
(Rj

0|−1 )
−1
vj0. (50)

根据式(41)可得
Y i,l
k =

N∑
j=1

Ψ ij
k Y j

0 ,

yi,l
k =

N∑
j=1

Ψ ij
k yj

0,
(51)

当局部后验估计协方差矩阵P i,l
k|k是可逆的,则

Ex̂i
k =E[(Y i

k )
−1
yi
k] =

E[(Y i
k )

−1
(

N∑
j=1

Ψ ij
k yj

0)] =

E[(Y i
k )

−1
(

N∑
j=1

Ψ ij
k (y + φj′

0 ))] =

E[(Y i
k )

−1
(

N∑
j=1

Ψ ij
k (Y j

0 x+ φj′

0 ))] =

E[(Y i
k )

−1
(

N∑
j=1

Ψ ij
k Y j

0 x+
N∑
j=1

Ψ ij
k φj′

0 )] =

E[(Y i
k )

−1
(Y i

kx+
N∑
j=1

Ψ ij
k φj′

0 )] =

x+ E[(Y i
k )

−1
(

N∑
j=1

Ψ ij
k φj′

0 )] =

x+
N∑
j=1

E[Ψ ij
k (Y i

k )
−1
φj′

0 ]. (52)

联立式(47)和式(52),并由于Evj
′

0 = 0,可得

Ex̂i,l
k = x. (53)

证毕.

4.3 滤滤滤波波波同同同步步步(Filter synchronisation)
PF–DUIF算法中LUIF和WACF并行运行的机制

使WACF中的平均一致性算法(39)在稀疏动态通信拓
扑中能够无需一定要在LUIF的一步迭代周期内完成
有效收敛,即有效收敛可以在任意长度的时间间隔内
完成,从而使算法免遭由于WACF整体收敛不充分而
带来的较大平均一致跟踪误差的困扰. 然而,这种机
制下会极易出现ACF收敛周期大于LUIF一步迭代周
期的情况,即WACF延迟于LUIF的滤波异步问题.

图3所示为一种最严重的异步情况, WACF和LUIF
的整体收敛周期和一步迭代周期分别为TW和TL,容
易看出, TL实质上就是传感器的观测周期,一般是固
定的,但是TW的大小却是根据WSN通信网络连通情
况而呈现参差不齐的情形,并从滤波开始WACF便延
迟了LUIF至少一个滤波周期.在这种情况下, WACF
每一步迭代更新的将不再是当前时刻的实时局部后

验无偏估计结果,这势必会造成分布式估计的失效.

图 3 WACF延迟于LUIF

Fig. 3 WACF is delayed compared with LUIF

针对上述WACF延迟于LUIF的滤波异步问题,建
立WACF的即时更新机制,使WACF进行一致性融合
的对象均是最新的局部后验估计结果,如图4所示.

图 4 即时更新机制

Fig. 4 Real-time update mechanism
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4.4 收收收敛敛敛速速速率率率优优优化化化(Convergence rate modification)
具体地,考察平均一致性算法(7)的均方收敛特性,

首先给出引理5.

引引引理理理 5 对于任意初始状态向量x0 ∈ RN×1,

∥xk+1 − xavg∥2 6

(
k∏

t=0

ρ(Wk −
11T

N
))∥x0 − xavg∥2, (54)

其中ρ(·)为矩阵的谱半径[15].

在假设Wk取值独立同分布的前提下,根据引理5
可以得到平均一致性算法(7)另一种形式的均方收敛
充要条件.

引引引理理理 6 若E[ρ(W − 11T/N)] < 1,则[15]

lim
k→∞

E∥xk − xavg∥2 = 0.

根据引理6,可以分别对平均一致性算法(7)的均
方收敛因子C(α, L̄)和均方收敛速率Sg(α, L̄)描述如

下:

C(α, L̄) = E[ρ(W − 11T

N
)], (55)

Sg(α, L̄) = − lnC(α, L̄) =

ln(E[ρ(W − 11T

N
)])−1. (56)

可以看出, C(α, L̄)的值越小, Sg(α, L̄)的值越大,同
时算法(7)均方收敛速率越快.

根据文献[15],在λ2(L̄) > 0的前提下,可以通过
选择α的值,使平均一致性算法(7)均方收敛. 特殊地,
可以将权值

α =
1

2damx

, (57)

赋予稀疏动态WSN的所有通信连接边. 在此基础上,
可以得到C(α, L̄)和Sg(α, L̄)的计算式

C(α, L̄) = 1− (1/2damx)E[λ2(L)]<1, (58)

Sg(α, L̄) = − ln{1− (1/2damx)E[λ2(L)]}. (59)

由式(59)可知,算法(7)均方收敛速率与E[λ2(L)]

的值成正比. 同时,由于E[λ2(L)]的值与λ2(L̄)成正

比. 并且,相对于E[λ2(L)], λ2(L̄)更容易计算.所以,
为了提高均方收敛速率,应该尽量增大λ2(L̄)的值.

λ2(L̄)实质上代表了平均网络通信拓扑无向图Ḡ

的代数连通度.一般地, λ2(L̄)值的大小和WSN通信
能量消耗均与WSN通信拓扑稀疏度成正比[39]. 在节
点之间通信连接以概率矩阵P发生随机动态变化的稀

疏动态WSN中,单纯地增大λ2(L̄)的值势必会造成通

信能量消耗的增大,然而在实际中传感器节点的能量
往往是有限的. 因此,采用通信能量消耗受限下的交
替随机一致性(alternate randomized consensus under
communication cost constraints, ARCCC)方 法 进 行

λ2(L̄)值的最大化:

max
L̄

λ2

(
L̄
)
,

s.t.


L̄ = L̄T ∈ RN×N ,

−1 6 L̄ij 6 0, i, j ∈ V, i ̸= j,

L̄1 = 0,

−1

2
tr
(
CL̄

)
6 U,

(60)

其中: U为能量上限, C为能量矩阵

C = [Cij]N×N
= CT,

其中Cij为任意节点i和j之间的通信消耗:

Cij =

ηd2ij, (i, j) ∈ ε,

∞, 其他,
(61)

其中: η为比例参数, dij为任意节点i和j之间的欧式

距离.

式(60)所示的ARCCC方法实质上是在稀疏WSN
的动态变化过程中,不断通过半正定规划(semidefini-
te programming, SDP)方法对概率矩阵P进行配置,从
而根据式(3)–(5)求解在通信消耗受限条件下的λ2(L̄)

最大值和任意时刻的通信连接边权值α,实现动态拓
扑优化,提高算法(7)均方收敛速率,并根据式(42)–
(43)得到加权矩阵Wk和平均状态加权矩阵W̄ .

值得注意的是,基于稀疏动态WSN的平均网络无
向图模型Ḡ,对WACF中平均一致性算法的均方收敛
速率进行优化,实质上是缩短了WACF的整体收敛周
期TW. 从理论上说,这样可以在一定程度上改善
WACF延迟于LUIF的不利状况,从而在提高一致性
PF–DUIF算法滤波效率的同时,缓解滤波异步问题.

5 仿仿仿真真真实实实验验验(Simulations)
为了便于讨论,分别记集中式无迹信息滤波(cen-

tralized unscented information filter, CUIF)算法、基于
加权平均一致性滤波的DUIF算法、多速率一致融合
分布式粒子滤波算法和PF–DUIF算法为算法1、算
法2、算法3和算法4. 进而,分别应用上述4种算法进
行稀疏动态WSN单目标跟踪中的目标状态分布式估
计,验证本文PF–DUIF算法具有更高的分布式估计精
度和滤波效率.

以平均估计误差(average estimated error, AE)衡量
分布式估计精度,即

AEk = (
1

N

N∑
i=1

∥∥x̂i
k − xk

∥∥
2
)1/2, (62)

一致性算法收敛速率的衡量指标主要为加权平均一

致跟踪误差(weighted average consensus tracking er-
ror, WE),即

WEk = (
1

N

N∑
i=1

∥∥x̂i
k − xk,avg

∥∥
2
)1/2, (63)
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其中xk,avg = (
N∑
i=1

Y i
k )

−1
N∑
i=1

Y i
k x̂

i
k为各节点任意时刻

k目标状态估计的加权平均一致值.

5.1 仿仿仿真真真模模模型型型(Simulation model)
如图 5所示,随机分布N = 60个传感器节点于

100 m×100 m的二维环境中. 节点坐标服从均匀分
布.设置节点感知范围为半径15 m的圆形区域.

图 5 节点分布

Fig. 5 Node distribution

设置传感器节点的通信距离为
√
5.9N m. 当通信

状况理想时, WSN拥有最大的有效通信连接边(蓝色
实线)数量为Mmax = 304,如图6所示,易知

Mmax << N(N − 1)/2 = 1770.

进而,假设图5所示的WSN中任意节点i和j之间是否

存在有效通信连接服从式(2)所示的伯努利分布,即
Pij ∈ [0, 1]且同时服从假设2和假设3. 那么,在保证
无向图连通的情况下,任意时刻k的有效通信连接边

数量Mk 6 Mmax. 因此,如图5所示节点形成的WSN
是一种稀疏动态WSN.

图 6 通信状况理想时的稀疏WSN

Fig. 6 Wireless sensor network when the communication con-
ditions are idea

当通信状况理想,即概率矩阵P满足P [(i, j) ∈ εk] = 1,

P [(i, j) /∈ εk] = 0,
(64)

则图5所示节点将始终形成如图6所示的稀疏WSN,
此时的通信能量消耗无疑是最大的,因而根据式(61)
和图6,设置η = 1,计算出能量上限为

U = −1

2
tr(CL̄) = 2.7889× 105.

任意传感器节点i的观测模型描述如下:

zik =

[ √
(xi

k − xi) + (yi
k − yi)

arctan (yi
k − yi)/(xi

k − xi)

]
+ vik, (65)

其中: (xi, yi)为节点i的位置坐标, (xi
k, y

i
k)为节点i在

任意时刻k观测得到的目标位置坐标.

二维笛卡尔坐标系下,用xk = [xk, yk, ẋk, ẏk]
T
描

述任意时刻k的目标状态. 其中, xk和yk分别为目标在

X轴和Y轴方向的位置分量, ẋk和ẏk分别为目标在X

轴和Y轴方向的速度分量. 目标的非线性系统方程的
描述形式与式(12)相同.

系统噪声和观测噪声均为零均值高斯白噪声,其
方差分别为

Qk = diag {3, 3, 1, 1} , Rk = 5I2,

设置目标初始状态为

x0 = [−10 m 20 m 0.2 m/s −0.3 m/s]T.

5.2 仿仿仿真真真结结结果果果(Simulation results)
目标从初始位置开始的真实运动轨迹如图7所示.

图 7 真实轨迹

Fig. 7 True trajectory of target

由图7节点分布、节点感知范围和目标真实运动轨
迹可以看出,稀疏动态WSN中极易存在如文献[20]所
介绍的无效节点. 设置任意无效节点i′和任意非无效

节点i的初始信息矩阵分别为Y i′

0 = 3.0e−4I4和Y i
0 =

0.04I4.

图8所示为算法1、算法2、算法3和算法4的跟踪结
果.图9所示为各自的跟踪平均估计误差曲线.

由图8可以直观地看出,在能量消耗受限的稀疏动
态WSN中,本文提出的算法4的跟踪效果最接近算
法1,由于通信拓扑的随机动态变化,算法2几乎从初
始时刻开始便失效了,并且由于稀疏通信拓扑的影响,
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算法3的估计精度低于算法4. 从图9可以看出,平均估
计误差曲线的趋势较好地诠释了图8显示的跟踪效果.

图 8 跟踪结果

Fig. 8 Tracking result

图 9 平均估计误差

Fig. 9 Average estimated error

图10所示为算法4的加权平均一致跟踪误差曲线,
可以看出,在整个目标跟踪过程中,算法4的WACF
收敛较快. 同时,从表1可以看出,算法4运行700步所
耗费的平均运行时间是最少的,并且具有最小的平均
估计误差均值.

图 10 PF–DUIF算法加权平均一致跟踪误差

Fig. 10 Weighted average consensus tracking error of PF–
DUIF algorithm

表 1 算法性能比较

Table 1 The comparison of algorithm performance

平均运行 平均估计误
算法

时间/s 差均值/m

算法1 3.7843 0.4860
算法2 2.7467 5.8016
算法3 6.3353 1.2803
算法4 1.9389 0.4676

在节点通信范围不变和概率矩阵满足如式(64)所
示条件的情况下,将WSN节点数量减少为N = 50,则
WSN拥有最大的有效通信连接边数量为Mmax=229,
如图11所示,由入式(1)所示条件可知,这依然是一种
稀疏动态WSN.

图 11 稀疏动态WSN

Fig. 11 Sparser dynamic WSN

图 12 跟踪结果

Fig. 12 Tracking result

为验证即时更新机制在抑制PF–DUIF算法滤波异
步方面的重要作用,记不包含即时更新机制的不完整
PF–DUIF算法为算法5,让算法5与算法4在图11所示
稀疏动态WSN中进行目标跟踪. 图12所示为算法4和
算法5跟踪结果.图13所示为平均估计误差.
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图 13 平均估计误差

Fig. 13 Average estimated error

从图12和图13可以看出,由于缺少了即时更新机
制,不完整PF–DUIF算法的滤波效果极不稳定,并且,
在大约第450步的时刻,滤波结果开始趋于发散.同时,
虽然第4.4节中阐明收敛速率优化从理论上说可以在
一定程度上缓解滤波异步问题,但是从图12–13还可
以看出,当本文算法4应用于稀疏动态WSN时,收敛
速率优化并不能完全避免滤波异步带来的估计失效

问题,因此在目前情况下,即时更新机制还是不可或
缺的.

6 结结结论论论(Conclusions)
相对于稀疏WSN或者动态WSN,由于同时存在稀

疏和随机动态这两种通信拓扑不稳定因素,稀疏动
态WSN对基于一致性算法的分布式估计方法的有效
应用提出了更高的要求. 为此,本文设计了一种并行
融合DUIF算法. 在PF–DUIF算法中, LUIF和WACF的
并行运行有效回避了因通信拓扑随机动态变化而引

起的一致跟踪误差的不利影响; WACF中对局部信息
矩阵和信息向量分别展开的平均一致性滤波有效降

低了稀疏通信拓扑带来的平均估计误差;并且作用于
WACF的即时更新机制,有效抑制了可能发生的滤波
异步问题;同时,能量消耗受限下的动态通信拓扑优
化,使WACF中的平均一致性算法收敛速率得以提高,
从而也提高了PF–DUIF算法的滤波效率.下一步工作
将是实现对PF–DUIF算法的计算复杂度进行深入研
究分析和精确描述,并研究通信网络的稀疏程度
对PF–DUIF算法的影响.
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