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摘要:研究了无线传感器网络中的分布式鲁棒状态信息融合问题.在局部状态估计层,基于鲁棒统计学理论提出
了适用于噪声相关情况的抗差(扩展)卡尔曼滤波器. 在融合中心层,针对局部估计相关未知性和不完整性,给出了
不依赖于互协方差阵的稳健航迹融合方法—–内椭球逼近法. 仿真结果证实了算法的有效性: 所提出的抗差卡尔曼
滤波器在野值存在情况下,性能退化远低于传统卡尔曼滤波器(28.6%比428.6%);所提出的内椭球逼近法获得比协
方并交叉法更好的融合估计性能,且不需要局部估计相关性的先验知识.
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Anti-outlier Kalman filter-based robust estimation fusion in
wireless sensor networks
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Abstract: The problem of distributed robust estimation fusion is considered for a hierarchical wireless sensor network
(WSN). Based on the theory of robust statistics (RS), a novel anti-outlier (extended) Kalman filter (KF) is presented for
local state estimation in a clustered WSN with correlated measuring noises. In the fusion center (FC), a cross-covariance-
independent track fusion approach –- internal ellipsoidal approximation fusion (IEAF) is developed to fuse the local es-
timates, among which the correlations are usually unknown or incomplete. Simulation results illustrate the significance
of the proposed approaches: the presented anti-outlier KF deteriorates in performances much less than the traditional KF
(28.6% VS. 428.6%) in the presence of outlier; the proposed IEAF has higher fusion accuracy than the fusion estimator of
covariance intersection (CI), and doesn’t need any prior knowledge.
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1 引引引言言言(Introduction)
无线传感器网络(wireless sensor network, WSN)

广泛地应用于军事防卫、智能交通、环境监测、医

疗卫生等领域, 近年来成为学术界和工业界一个
非常重要的研究领域[1–4]. 目标跟踪作为WSN的一
个重要功能,可以有效的提升WSN的性能和应用范
畴[4–7]. 野值是实际系统中经常遇到的问题,如多雷
达或者红外传感器系统[8]、水平声纳和通过电离层

的卫星通信等[9]. 而在WSN中,由于节点一般都是低
成本且严格资源(如带宽和能量)受限的,节点测量更
多地存在野值.在WSN领域,野值可以定义为“严重
偏离正常感知数据模式的节点测量(those measure-
ments that significantly deviate from the normal pattern
of sensed data)”[10]. 一般来说, WSN中的野值来源
于两个方面: 节点故障和敌方恶意干扰[10]. 这两种

来源的野值都可以用非高斯重尾噪声模型来描

述[11]. 基于鲁棒统计学理论, 本文提出了应用于噪
声相关情况下的抗野值(亦称抗差)扩展卡尔曼滤波
器(extended Kalman filter, EKF),用于分布式航迹融
合的局部状态估计.

另一方面,相对于集中式估计融合系统,分布式
航迹融合方法具有造价低、可靠性高、系统生命力

强和工程上易于实现等特点, 因此更加引起学者们
的重视[12–14]. 但是, 由于共同的过程噪声以及先验
知识,局部估计航迹往往是相关的[15],怎样解决局部
相关性问题成为分布式航迹融合的一个重要问题.
传统KF融合算法[16]和孙书利、邓自立等学者提出

的最优信息融合KF[17–18]要求局部估计为独立的,或
者相关性是已知的. 然而,即使在互协方差阵已知的
假设条件下,以上基于KF的方法的计算量与传感器
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的数目成平方关系, 这是不希望出现的[19]. 一种简
单的处理办法就是假定信息源间的是不相关的, 从
而出现了所谓的简单凸组合法(simple convex combi-
nation, SCC). SCC法在两条航迹都是传感器航迹并
且不存在过程噪声, 两个传感器在初始时刻的估计
误差也不相关时是最优的. 然而,当各传感器的局部
估计误差相关时, 它是次优的. 为了避免互协方差
阵估计过程中的较高计算代价, Julier和Uhlmann提
出了协方差交叉法[20](covariance intersection, CI).这
种方法通过在逆协方差空间中寻找均值和方差的

凸组合,从而绕过传统方法对互协方差阵的依赖性.
后来, Hurley从信息理论的角度进一步证明了CI的
正确性, 并指出它能用于融合包括高斯分布在内
的任何概率密度函数[21]. 但是, CI方法的缺陷在于
太过保守,因为由该方法确定的融合方差椭球要比
实际的方差椭球大. 为此, 学者们提出了最大椭球
法[22]以克服CI的性能保守性,该方法寻找协方差阵
交集的最大内接椭球来确定融合方差和融合估计.
文献 [22]中提出的最大椭球法解决了矩阵取向不相
容问题,并由此得到两椭球情况下其相交区域的最
大内接椭球. 然而, 该文中计算融合估值的方法存
在问题, 使得融合估计性能严重恶化. 针对这个问
题, 笔者提出了内椭球逼近融合(internal ellipsoidal
approximation fusion, IEAF)方法,以解决未知相关性
信息源的数据融合问题[23].

本文将提出的噪声相关情况下的抗差KF用于
WSN节点对目标的状态进行局部稳健估计,而融合
中心(簇首)利用局部节点发送来的状态估计与协方
差阵对目标状态进一步进行融合估计.由于共同的
过程噪声等因素,局部估计之间往往是相关的,因此
融合中心利用文献[23]中提出的IEAF进行目标状态
的稳健融合.基于IEAF的状态融合一方面回避了最
优信息融合KF所需的计算互协方差阵的计算代价,
另一方面防止了CI法的性能保守性. 仿真结果证明
了所提出的抗差KF在没有野值存在情况下获得与
传统KF基本等同的性能,而在野值存在情况下其性
能退化远低于传统KF. 同时, 所提出的IEAF法获得
比CI性能更好的融合精度.

2 问问问题题题描描描述述述(Problem statement)
假定分簇WSN中当前时刻上N个节点被激活,

并且独立地对具有如下离散动态系统产生测量:

x(k + 1) = Fkx(k) + Gkω(k), (1)

其中: x(k) ∈ Rn代表目标的在第k个采样时刻上的

状态向量, Fk是状态转移矩阵, Gk是噪声输入矩阵,
而ω(k) ∈ Rp是均值为零、协方差为Qk的高斯噪声.
第i个传感器的测量方程为

yi(k) = hi(x(k)) + υi(k), i = 1, 2, 3, · · · , N, (2)

其中hi(·)是第i个传感器的测量函数(通常为非线
性).

假假假设设设 1 υi(k)为非高斯噪声,其密度函数Φi为

Φi = (1− α)Ωi + α∆Ωi, (3)

其中: Ωi是零均值高斯密度, ∆Ωi是噪声中的密度

函数未知部分, 代表脉冲或野值. 且假定测量噪声
υi(k) ∈ Rmi , i = 1, 2, · · · , N与系统噪声ω(k)相
关,相关性由下式描述:

E
{
ω(l)υT

i (k)
}

= Si(k)δkl, (4)

其中: E是数学期望, 上标T表示矩阵(或向量)的转
置, δkl为Kronecker函数, 即k = l时δkl = 1, 否则为
零. 另外, WSN中由于节点的密集分布,节点测量在
空间上也是相关的, 即E{υi(l)υT

j (k)} = Sij(k)δkl,

∀i 6= j,假定空间上的相关性是未知的.

注注注 1 本文考虑的问题是如何利用含有野值的传

感器测量(yi(t), · · · , yi(1)), 对目标的状态进行分布式稳

健估计. 由于分布式估计源往往是相关的, 而这种相关

性往往是未知的或者不完整的, 融合中心如何对局部估

计进行稳健融合, 是本文的另一个考虑的问题. 假定目标

状态的初始估计x̂(0)独立于噪声序列, 且E(x(0)) = x0,

E[(x(0) − x0)(x(0) − x0)
T] = P0. 为了简化分析,假定各

传感器之间是同步的. 整个系统的流程如图1所示. 稳健性

表现在如下3个方面: i)测量噪声为含野值非高斯噪声(如

传感器节点故障或者失效、电子干扰等),此时如何得目标

估计的最优状态,使得在正态噪声情况下估计器高效且高

精度, 而在野值情况下不影响其正常运行; ii) 由于过程噪

声与测量噪声相关,如何利用相关噪声得到目标的局部状

态估计; iii)由于存在共同的过程噪声或者先验知识以及测

量噪声之间未知的空间相关性,局部估计量之间往往是相

关的,尤其是在传感器节点密布情况下更是如此,如何在未

知相关性情况下得到目标状态的融合估计.

图 1 无线传感器网络中鲁棒估计融合抗差卡尔曼滤波
系统示意图

Fig. 1 Framework of robust estimation fusion using
anti-outlier Kalman filters in wireless

sensor network

在给出主要结果之前,引入如下定义:

定定定义义义 1 Rn空间中以x0为中心, P0为形状矩阵

的椭球ε(x0, P0)为满足如下条件的集合:
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ε(x0, P0) =

{x ∈ Rn|(x− x0)TP
−1

0 (x− x0) 6 1}, (5)

其中P0 > 0表示估计或者融合误差的协方差阵.

3 抗抗抗差差差卡卡卡尔尔尔曼曼曼滤滤滤波波波理理理论论论(Anti-outlier Kalman
filtering)
由传统KF/EKF的更新方程可以看出:第i个传感

器节点在第(k + 1)个采样时刻上的状态估计x̂i(k +
1|k + 1)是通过测量新息(亦称残差)ei(k +1)的线性
组合来进行校正. 因此, 当测量yi(k + 1)含有野值
时, ei(k + 1)可能会将x̂i(k + 1|k + 1)往错的方向校
正,使得KF/EKF性能变差甚至发散[24].

换一个角度来看,传统KF/EKF可以等价为加权
最小二乘(least square, LS)问题的最优解[25],但由于
其目标函数为加权方差和,野值的存在会直接影响
到估计结果, 使得传统KF/EKF对野值不具有鲁棒
性. 鲁棒统计学[26–27]中的M–估计将传统LS的残差
平方代价函数用一个增长较缓慢的目标函数来取

代,以减少野值的影响,数学上可表示如下:

J =
mi∑
j=1

1
mi

ρ(yij(k)−Hijx(k)) =
mi∑
j=1

ρ(eij(k))
mi

,

(6)
其中: yij(k)和Hij分别表示向量yi(k)的第j个分量

和测量矩阵Hi的第j行(如果hi为线性函数, Hi = hi;
否则Hi定义为传感器测量函数hi的雅可比矩阵. 此
时KF的递推式变成EKF, 详见文献 [28]). ρ(·)一般
取非负对称的标量凸函数, 且要求能消除野值对最
优解的影响. 特别地, 当ρ(·)取二次函数时, 式(6)的
解正是传统LS或KF.

令式(6)中目标函数对状态的估计量x̂(k)的一阶
偏导等于零,可得

mi∑
j=1

ψ(yij(k)−Hijx̂(k))Hij =

mi∑
j=1

ψ(eij(k))Hij = 0, (7)

其中ψ(·)为ρ(·)的导数,一般称为影响(或评价)函数,
这是因为它确定了测量误差对解的影响.省略采样
时刻号,式(7)亦可等价表示如下:

mi∑
j=1

hT
ij

ψ(eij)
eij

eij = 0. (8)

定义稳健权值di(eij) =
ψ(eij)

eij

,则式(8)可以表示成

矩阵的形式
HT

i Di(ei)ei = 0, (9)

其中稳健权值矩阵Di(ei) = diag{di(ei1), di(ei2),
· · · , di(ein)}.

由以上对传统FK/EKF与M–估计器的比较与分
析,可以给出系统噪声过程测量噪声相关情况下的

抗差KF/EKF的递推公式如定理1所述.

定定定理理理 1 在假设1情况下, 第i个传感器节点根

据以下抗差KF估计目标的状态:

x̂i(k + 1 |k + 1) =

x̂i(k + 1|k) + Ki(k + 1)Di(ei)ei(k + 1), (10)

Ki(k + 1) =

Pi(k + 1 |k )HT
i [HiPi(k + 1 |t)HT

i +

Di(ei)RiD
T
i (ei)]−1, (11)

Pi(k + 1|k + 1) =

[In −Ki(k + 1)Di(ei)Hi]Pi(k + 1 |k ). (12)

其他递推步与传统的相关KF[16]一致,即

x̂i(k + 1 |k ) = F̄i(k)x̂i(k|k) + Ḡi(k)yi(k), (13)

Pi(k + 1|k) =

F̄i(k)Pi(k |k )F̄T
i (k) + Gk[Q(k)−

Si(k)R−1
i (k)ST

i (k)]GT
k , (14)

其中:

F̄i(k)=Fi(k)−Ḡi(k)Hi(k), Ḡi(k)=GiSi(k)R−1
i .

证证证 状态更新方程(10)可由上面的分析直接得
出, Di(ei)的作用是对新息向量分段加权,以保证在
高斯噪声部分的效率和精度,对于非高斯部分(可能
为野值),采用较小权值甚至为零,以消除其影响.对
应的新息方差阵为

E[(Di(ei)ei(k + 1))(Di(ei)ei(k + 1))T] =

Di(ei)RiD
T
i (ei), (15)

其中由于∆Ωi的概率密度函数未知, 这里用Ωi部分

的方差Ri来代替进行计算. 因此, 结合传统KF递推
式可得抗差KF的增益可由式(10)计算.将式(10)代入
滤波误差方程有

x̃i(k+1 |k +1) = xi(k+1)−x̂i(k+1 |k + 1) =

[In−Ki(k + 1)Di(ei)Hi] x̃i(k + 1 |k )−
Ki(k + 1)Di(ei)υi(k + 1), (16)

其中x̃i(k + 1 |k )为一步预测残差. 进而可求得抗
差KF的方差阵为

Pi(k + 1 |k + 1) =

E
[
x̃i(k + 1 |k + 1)x̃T

i (k + 1 |k + 1)
]

=

[In −Ki(k + 1)Di(ei)Hi]Pi(k + 1 |k ) ·
[In −Ki(k + 1)Di(ei)Hi]

T +

Ki(k + 1)Di(ei)RiD
T
i (ei)KT

i (k + 1) =

[In −Ki(k + 1)Di(ei)Hi]Pi(k + 1 |k ). (17)

证毕.

注注注 2 ρ(·)是一个稳健M–估计函数, 对估计性能好
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坏是个重要影响因素. 不同的 ρ(·)将导致不同的估计器.
比如说, 对于一个给定的密度函数f , 如果选定ρ(υ) =

− log f(υ)即为极大似然估计器. 鲁棒统计学中给出了
稳健代价函数包括Huber函数, Andrews方法和Vapnik方法
等. 这里,笔者提出一种更广泛的稳健估计函数,将Huber函
数扩展为3段加权

ρ(ei(k)) =

8
><
>:

e2
i (k)/2, |ei(k)| 6 a,

a |ei(k)| − a2/2, a < |ei(k)| 6 b,

ab− a2/2, b < |ei(k)| .
(18)

可见ρ(·)是一个对称实值函数,当新息ei(k)小于等于a时为

二次函数, 其效果等同于极大似然估计; 当ei(k)较大并处

于区间[a, b]时, ρ(·)是一个线性函数,随着新息的增大其增
长速度比极大似然慢; 而当ei(k)大于b时, ρ(·)为一个常数.
基于式(18)可得新息的权矩阵为

Di(ei(k)) =

8
><
>:

1, |ei(k)| 6 a,

a/ |ei(k)| , a < |ei(k)| 6 b,

0, |ei(k)| > b.

(19)

可见Di(·)分为3个不同的区段, 视不同的新息大小区别对

待. 为了保证精度和效率, 当|ei(k)| 6 a时, Di(·)定为1; 对

于中等大小的新息, Di(·)随着残差的增大而减小; 而当新

息来自重尾分布或者野值时,其权值为零. 这样,既保证了

中等新息的有效性,又有效地防止了野值对滤波器的不利

影响.

注注注 3 在过程噪声ω(k)与测量噪声υi(k)不相关的情

况下,有Ḡi(k) = 0, F̄i(k) = Fi(k),则式(10)−(12)退化为文

献[29]中的结果(见Theorem 1).进一步地,当ω(k)与υi(k)相

互独立且都是均值为零、方差分别为Q(k)和Ri时,由注1可

知Di = In. 此时,本文定理1中的抗差KF即为标准KF.

注注注 4 所提出的抗差KF(10)−(14)与传统的相关KF形

式基本一致, 区别仅在于式(10)−(12)中Di(·)的计算. 其复

杂度与传统KF相同.另外,基于WSN的目标跟踪系统中,相

对于计算代价来说,通信能量是更值得关注的问题.一般来

说, 将1比特信息传输100 m所需能量与执行3000条指令所

需能量相当. 因此,所提出的抗差KF的实时性是有保障的,

适合无线传感器网络目标跟踪应用.

4 稳稳稳健健健航航航迹迹迹融融融合合合方方方法法法—–内内内椭椭椭球球球逼逼逼近近近法法法
(Robust track fusion-–internal ellipsoidal ap-
proximation fusion)
由定义1可知, 两个信息源x01和x02的估计误差

协方差阵可分别用椭球ε(0, P1)和ε(0, P2)来表示,
它们的相交区域描述了由这两个信息源融合后误

差协方差阵的上界. 本节所给出的算法正是基于对
协方差矩阵相交区域的内椭球逼近来实现的. 因此,
不要求具备分布式估计源之间相关性的先验知识.
为了引用方便,将内椭球逼近融合算法简单描述如
下[23]:

算算算法法法(内椭球逼近融合IEAF)

步步步骤骤骤 1 引入两个常数β1和β2, 它们是关于仿

射坐标变换的不变量且对计算融合权值有非常重要

的作用.

β1 = min
<x,P−1

2 x>=1
< x, P−1

1 x >=

min
xTP−1

2 x=1
xTP−1

1 x, (20)

β2 = min
<x,P−1

1 x>=1
< x, P−1

2 x >=

min
xTP−1

1 x=1
xTP−1

2 x. (21)

注意这里的β1和β2描述了协方差椭球 ε(0, P1)和
ε(0, P2)的位置关系,其中0为n–维空间的坐标原点:

i) 如果β1 > 1, β2 6 1,则ε(0, P1) ⊆ ε(0, P2);

ii) 如果β1 6 1, β2 > 1,则ε(0, P1) ⊇ ε(0, P2);

iii) 如果β1 < 1, β2 < 1则ε(0, P1) ∩ ε(0, P2) 6=
∅且ε(0, P1) 6⊂ ε(0, P2), ε(0, P2) 6⊂ ε(0, P1).

注注注 5 式(20)−(21)中的优化问题是带二次约束的二
次规划问题[30],在MATALB中可以通过fmincon函数进行求
解. 这里给出求解这问题的拉格朗日乘子法: 以式(20)为
例, 目标是寻找β1以最小化性能指标J = xTP−1

1 x , 并且
满足xTP−1

2 x = 1约束. 引入如下拉格朗日函数:

F = J + λ(xTP−1
2 x− 1), (22)

其中标量λ为拉格朗日乘子. 令
∂F

∂x
= 0,通过运算可得

[P2P−1
1 + λI]x = 0. (23)

考虑到约束xTP−1
2 x = 1,不难得到拉格朗日乘子λ和最优

值x分别为P−1
2 加权范数下矩阵−P2P−1

1 的特征值和标准

化特征向量.

步步步骤骤骤 2 融合估值可计算如下:

x0 = (ω1P
−1
1 + ω2P

−1
2 )−1 ·

(ω1P
−1
1 x01 + ω2P

−1
2 x02), (24)

其中的权系数ω1和ω2分别为

ω1 =
1−min(1, β2)

1−min(1, β1) ·min(1, β2)
,

ω2 =
1−min(1, β1)

1−min(1, β1) ·min(1, β2)
.

(25)

步步步骤骤骤 3 融合方差阵可通过求解如下方程得到:

P0 = (1− xT
01

P−1
1 x01 − xT

02
P−1

2 x02 +

xT
0 P−1

0 x0) · (ω1P
−1
1 + ω2P

−1
2 )−1. (26)

步步步骤骤骤 4 下一个采样周期,重复步骤1−步骤3.

推推推论论论 1 存在以下两种特例:

i) 如果β1 > 1, β2 6 1, 则ω1 = 1, ω2 = 0, 有
ε(x0, P0) = ε(x01 , P1);

ii) 如果β1 6 1, β2 > 1, 则ω1 = 0, ω2 = 1, 有
ε(x0, P0) = ε(x02 , P2).

证证证 i)如果β1 > 1, β2 6 1, 则由式(25)−(26)不
难得出ω1 = 1且ω2 = 0. 换句话说, 信息源x01的
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权值为1, 而信息源x02的权值为0, 从而ε(x0, P0) =
ε(x01 , P1). 同理不难得证ii). 证毕.

5 仿仿仿真真真与与与分分分析析析(Simulation results and discus-
sion)
假定目标从(15,−10)点处开始做近似圆周运动,

本文采用二维匀速运动模型,即式(1)中:

Fk =




1 0 T 0
0 1 0 T

0 0 1 0
0 0 0 1


, Gk =




T 2/2 0
0 T 2/2
T 0
0 T


 ,

其中T = 0.25 s为采样周期.

假定传感器节点按如下方程对目标产生测量:

yi(k)=

[
di(k)
θi(k)

]
=




√
(x(k)− xs

i (k))2 + (y(k)− ys
i (k))2

arctan
y(k)− ys

i (k)
x(k)− xs

i (k)


 +

ξi(k), i = 1, 2, · · · , N, (27)

其中: (xs
i (k),ys

i (k))表示第k个采样周期上第i个传

感器的位置, ξi(k)(i = 1, 2, · · · , N)为第i个传感器

的测量噪声,它们均与过程噪声相关,相关性如下式
描述:

ξi(k) = αiω(k) + υi(k), (28)

其中: αi为相关系数, υi(k)的概率密度函数可由
式(3)描述但独立于ω(k). 仿真中假定对于正常测量
模态即Ωi部分, 距离测量误差小于3%, 方位角测量
误差为±8◦[31].

情情情景景景 1(单传感器情况) 假定只有一个传感器

位于(1, 0.5)点上, 并且运动目标始终在传感器节点
的感知范围内.笔者分别针对没有野值和有野值存
在两种情况进行仿真. 假设野值在k = 124采样时
刻以后出现,由原始高斯测量噪声上加上标准差大
于该高斯噪声标准差10倍以上(仿真过程中设为大
于10的随机数)的另一正态噪声形成. 图2给出了传
统EKF和第3节所提出的抗差EKF的性能比较结果.
这里笔者采用RMSE性能指标[3, 12–17],即

RMSE =

√
1
M

M∑
i=1

[(xi − x̂i)2 + (yi − ŷi)2],

其中M = 50为蒙特卡罗仿真的次数. 由图可见,在
没有野值情况下,抗差KF与传统KF性能基本相当;
当出现野值时, 传统KF由于对新息(包括原始高斯
噪声和野值)进行等权值处理, 因而性能急骤退化
(428.6%), 而本文第3节提出的抗差KF性能得到了
很好的保证, 相比于未含野值情形, 性能退化只有
28.57%.

图 2 单传感器情况下抗差卡尔曼滤波器和传统卡尔曼
滤波器的性能比较

Fig. 2 Performance comparison between anti-outlier and

traditional Kalman filter in case of single sensor

情情情景景景 2(传感器网络情况) 假定有S = 225个传
感器随机分布在50 m×50 m的区域中, 该区域的坐
标为(− 25, − 25)到(25, 25). 整个网络的框架如图3
所示, 其中每个小正方形表示一个传感器节点. 设
所有传感器的感知半径为γs = 8 m. 本文采用最近
邻多传感器调度策略来决定哪些传感器被激活并参

与感知及信息处理. 每个采样周期内, 所有感知半
径内的传感器均被激活,组成一个临时任务簇,并且
其中某一个传感器被竞选为簇首(簇首的竞选方式
有多种, 这里选用与所有激活传感器之间通信距离
(meanDi)最小且残余能量(Eri)最大的节点作为临时
簇首节点,即满足arg min

i
[γ ·meanDi + (1− γ)E−1

ri ]

的节点,其中γ ∈[0, 1]是平均通信距离的权值).所有
的传感器都参与目标感知与状态估计,并将状态估
计值及方差阵送给融合中心; 融合中心除了进行基
本的目标感知和状态估计功能外, 还要融合各子传
感器的状态估计.取目标的初始位置估计符合均值
为[13 − 8 1 1]T,方差为diag{5, 5, 1, 1}的高斯分布.

图3(黑色小正方形其右上方的小数字表示该
节点做为融合中心的采样周期、一直到后续采样

周期上新的融合中心的出现)给出了真实的目标
运动轨迹及本文提出的基于抗差KF的IEAF、基于
传统KF的IEAF的目标轨迹估计. 可见, 所提出的
方法能很好地估计目标的运动轨迹. 然而基于传
统KF的IEAF在多处出现发散. 图3中亦给出传感器
节点动态分簇的结果.可见由于所提出的动态分簇
考虑了平均通信距离, 融合中心大都为离目标最近
的节点. 这样一方面提高了跟踪精度,另一方面减少
了簇成员与簇首之间通信的代价. 另外,基于提出的
抗差KF, 对3种不需要局部相关性先验知识的融合
方法, 即所提出的IEAF法、CI法以及SCC法进行了
比较, 比较结果见图4, 其中随机选取激活节点的测
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量方程与情景1相同的野值. 可见所提出的IEAF法
获得比CI性能更好的融合精度,而由于忽略了局部
估计的相关性, SCC法性能最差. 通过对图4的仔细
比较发现, 3种方法在跟踪起始阶段(如第10−30采样
步内),跟踪精度都比较差. 这是由两个方面的原因
引起的: 一是由于每个节点的估计器都有个动态过
程,加上估计初始值的不确定性,使得融合跟踪精度
不理想;二是由于传感器节点的成簇过程受节点的
估值影响,且由图3可以发现在第10−30采样步内节
点的分布不均匀, 这也一定程度上影响了融合估计
的精度.但是,除SCC法的其他两种方法跟踪误差都
在0.42 m范围内,这是可以接收的.

图 3 传感器节点(小正方形)和目标运动轨迹(圆圈)
示意图

Fig. 3 Sensor node (a square) distribution and target track

(circle) estimation

图 4 相同条件下3种不同融合算法的跟踪性能比较
Fig. 4 Comparison of tracking accuracy for the 3 different

fusion approaches in the same scenario

6 结结结论论论(Conclusions)
基于鲁棒统计学理论提出了抗差KF/EKF, 用于

WSN分布式航迹融合的局部状态估计.融合中心层
针对局部估计的未知或者不完整相关性, 提出了不
依赖于相关性的稳健航迹融合方法—–IEAF法. 仿
真结果证实了所提出算法的有效性: 所提出的抗
差KF在野值存在情况下, 性能退化远低于传统KF
(28.6%比428.6%);所提出的IEAF获得比协方并交叉
法更好的融合估计性能,且不需要局部估计相关性
的先验知识.
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