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摘要:针对非线性分布式无线传感器网络系统,本文提出了一种基于信息矩阵迹的分布式容积信息一致性滤波
算法(TDCIF).本文首先分析了经典分布式容积信息一致性滤波算法(DCIF)的收敛性,并证明了所提出的TDCIF算
法随着迭代次数的增加,收敛到次优标量线性最小方差融合估计. TDCIF算法虽然在精度上低于DCIF算法,但
TDCIF在迭代过程中传输的数据量更少,这使得网络通信负担大幅度减少,系统的实时性和鲁棒性得到了明显改
善. 最后,仿真实例验证了所提出算法的有效性.
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Abstract: For nonlinear distributed wireless sensor networks, a distributed cubature information consensus filtering
algorithm based on information matrix trace (TDCIF) is proposed in this paper. In this paper, the convergence of the
classical distributed cubature information consensus filtering algorithm (DCIF) is analyzed. It is proved that the proposed
TDCIF algorithm gradually converges to suboptimal scalar linear minimum variance fusion estimation with the increase of
iterations. Although the TDCIF has lower accuracy than the DCIF, it transmits less data during the iteration process, which
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1 引引引言言言

近年来,无线传感器网络 (wireless sensor netwo-
rks, WSN)技术发展迅速,被广泛应用于结构健康监
测[1]、无线人体传感器网络[2]、目标跟踪[3]等领域.作
为无线传感器网络重要应用之一的分布式状态估计

也一直备受学者们的关注[4]. 相比于集中式状态估计,
分布式状态估计通信消耗低,计算负担小,并且面对
网络故障时,分布式状态估计具有更好的鲁棒性[5].

随着技术的发展,无线传感器网络的拓扑结构更
加复杂,传统的带有融合中心的分布式估计面临着更

多的资源消耗和不稳定因素.而不带有融合中心的分
布式估计所面临的问题就是传感器之间的协作方式.
一致性估计算法是解决这种问题的有效手段之一[6].
一致性估计将每个传感器节点的估计达成一致,以此
得到更合理、准确的估计.在过去十几年里,基于不同
变量的一致性,提出了大致3种不同类型的一致性算
法. 第1种是由Olfati-Saber在文献[7]中提出的基于状
态的一致性估计(consensus on estimates, CE). CE仅要
求传输状态估计向量,数据传输量小,避免了迭代过
程. 但CE的主要问题是缺失误差方差信息,而误差方

收稿日期: 2023−10−09;录用日期: 2024−09−10.
†通信作者. E-mail: haogang@hlju.edu.cn.
本文责任编委:张焕水.
国家自然科学基金项目(61503127),黑龙江省高校基本业务经费项目(2021–KYYWF–0027),黑龙江省信息融合估计与检测重点实验室资助.
Supported by the National Natural Science Foundation of China (61503127), the University Basic Research Foundation of Heilongjiang Province
(2021–KYYWF–0027) and the Key Laboratory of Information Fusion Estimation and Detection, Heilongjiang Province.



606 控 制 理 论 与 应 用 第 43卷

差是估计精度的重要衡量指标之一.针对该问题,文
献[8]通过局部最小化滤波误差方差上界,设计了最优
卡尔曼滤波增益和一致性增益,提出了事件触发分布
式卡尔曼一致性滤波算法,提高了估计精度.第 2种
是在文献 [9]中被提出的一种基于测量的测量一致性
(consensus on measurements, CM),它使传感器节点
之间的测量和新协方差达成一致性. CM保证了只要
所有节点的观测矩阵和状态矩阵形成可观测对,每个
节点就可以得到所有状态的平均值. CM需要足够多
的迭代次数才能达到稳态[10]. 文献[11]分析了在有限
迭代次数下, CM滤波算法的性能与集中式滤波性能
之间的解析关系,证明了稳态估计误差方差指数收敛
到集中式最优稳态方差. 第 3种是信息一致性 (con-
sensus on information, CI),它可以使信息矩阵和信息
向量保持一致. CI保证了迭代次数很少时依旧很稳
定[12]. 但不论是CM还是CI,都需要传感器节点与邻
居节点传输大量数据,这导致传感器网络面临巨大的
通信负担. 综合考虑网络资源,计算负担与融合精度,
本文对CI进行了改进,在保证估计精度的前提下有效
减少了通信负担.
非线性系统的一致性估计一直备受学者们的关

注. 其中,基于扩展卡尔曼滤波 (extended Kalman fil-
ter, EKF)的一致性估计算法,当系统的非线性度很高
时,很容易变得不稳定[13–14]. 文献[15]提出了一种基
于加权平均一致性的无迹卡尔曼滤波算法. 为了避免
系统维度较高时出现的非正定现象[16–17],文献[18]提
出了基于加权平均共识的分布式容积信息滤波算法,
该算法在迭代步数较少时依旧稳定. 文献[19]提出了
一种基于分布式混合共识的平方根容积信息滤波算

法,该算法将一种新颖的测量更新加入到混合共识滤
波中,由于考虑了预测的测量误差使得估计更加准确,
但也极大的增加了计算成本和通信负担. 文献[20]提
出了一种鲁棒共识非线性信息滤波器,用于具有测量
异常值的分布式状态估计.
一致性估计需要在有限局域网内进行足够步长的

连续迭代,以达到共识目的. 以上提及的各种经典算
法均以信息矩阵(估计误差方差的逆)作为迭代依据传
输并进行一致性迭代.然而对于局部节点较多、迭代
步数较长或者局部网络通信能力不足的情形,大量信
息矩阵的传输极易导致网络不稳定(延迟或者丢包).
针对以上问题,本文提出了一种基于信息矩阵迹的分
布式容积信息一致性滤波算法 (information matrix
trace-based distributed cubature information consensus
filter, TDCIF).该算法在一致性迭代过程中采用了信
息矩阵的迹,相比较于传统的信息一致性估计,该方
法可以很大程度节省网络传输资源,使得传感器网络
更简单、高效,更具有鲁棒性. 本文的主要贡献总结如
下: 1)针对非线性分布式传感器网络系统,提出了一
种一致性估计算法TDCIF,该算法在一致性迭代过程

中,采用了信息矩阵的迹,从而使得传感器节点之间
的数据传输量大幅度降低,通信负担小,鲁棒性高;
2)证明了该算法的收敛性,即在一致性迭代步长趋于
无穷时,在正态分布假设下TDCIF算法收敛到次优标
量加权线性最小方差融合估计.

符号说明: Rn表示n维欧式空间; E(·)表示数学期
望; MT和M−1分别表示矩阵的转置和逆矩阵; In
为n× n的单位阵; δkt表示克罗内克δ函数, δtt = 1,

δkt = 0(t ̸= k); chol(P )为对称正定矩阵P的Chole-
sky分解.

2 问问问题题题阐阐阐述述述

考虑具有多传感器离散非线性随机系统

xk = f(xk−1) +wk−1, (1)

z
(i)
k = h(i)(xk) + vk

(i), i = 1, · · · , N, (2)

其中: xk ∈ Rn为k时刻的状态向量; z(i)
k ∈ Rmi为k

时刻的观测向量; f(xk) ∈ Rn是非线性状态函数;
h(i)(xk) ∈ Rmi是非线性观测函数; wk ∈ Rn是过程

噪声; vk
(i) ∈ Rmi为观测噪声.

假假假设设设 1 系统噪声wk和观测噪声v
(i)
k 为不相关

的零均值高斯白噪声,方差分别为Qk和Rk,

E{
[
wk

v
(i)
k

]
[wT

t (v
(j)
t )

T
]} =[

Qk 0

0 R
(j)
k δij

]
δkt, i, j = 1, 2, · · · , N. (3)

假假假设设设 2 x0与wk, v(i)
k 不相关,且x0满足

E[x0] = µ0, E[(x0 − µ0)(x0 − µ0)
T] = P0. (4)

考虑N个传感器节点组成的一个无线传感器网

络,以无向图G = {V,E}表示,其中: V = {1, 2, · · · ,
N}是节点集, E ⊂ V × V是边集. 具有元素aij的邻

接矩阵A被定义为:当且仅当(i, j) ∈ E时, aij > 0,
否则aij = 0. 对于无向图,如果(j, i)∈E,那么(i, j)∈
E. i节点的邻居集用N表示.

3 容容容积积积信信信息息息滤滤滤波波波算算算法法法

在信息一致性滤波算法中,传感器节点之间通过
多次交换信息矩阵和信息向量后,所有传感器节点在
信息矩阵和信息向量上达成一致,并计算得到一致性
状态估计.容积信息滤波 (cubature information filter,
CIF)[21]算法是CKF的信息形式,适用于非线性系统的
信息一致性滤波算法. 其具体算法如算法1所示.

算算算法法法 1 容积信息滤波(CIF)算法.

1)时间更新.

计算得到n个容积点

χi,s
k−1|k−1 = chol((Y i

k−1|k−1)
−1)ξi

s + x̂i
k−1|k−1,

s = 1, 2, · · · , 2n, i = 1, · · · , N, (5)
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其中: Y i
k−1|k−1 = (P i

k−1|k−1)
−1, N是状态向量的维

度, ξi
s是

√
n[In −In ]的第s列向量. 将式(5)的容积点

经过状态转移函数传播得到

χ∗,i,s
k|k−1 = f(χi,s

k−1|k−1), s = 1, 2, · · · , 2n, (6)

x̂i
k|k−1 =

1

2n

2n∑
s=1

χ∗,i,s
k|k−1, (7)

Y i
k|k−1 = [

1

2n

2n∑
s=1

(χ∗,i,s
k|k−1 − x̂i

k|k−1)(χ
∗,i,s
k|k−1−

x̂i
k|k−1)

T +Qk−1]
−1, (8)

ŷi
k|k−1 = Y i

k|k−1x̂
i
k|k−1. (9)

2)量测更新.

预报容积点计算如下:

χi,s
k|k−1 = chol((Y i

k|k−1)
−1)ξi

s + x̂i
k|k−1,

s = 1, 2, · · · , 2n, (10)

通过非线性测量函数h(i)(xk)传播得到

Zi,s
k|k−1 = hi(χi,s

k|k−1), s = 1, 2, · · · , 2n, (11)

ẑi
k|k−1 =

1

2n

2n∑
s=1

Zi,s
k|k−1, (12)

εi
k = zi

k − ẑi
k|k−1, (13)

P i
zz,k|k−1 =

1

2n

2n∑
s=1

(Zi,s
k|k−1 − ẑi

k|k−1)(Z
i,s
k|k−1−

ẑi
k|k−1)

T +Ri
k, (14)

更新的信息向量ŷi
k|k和信息矩阵Y i

k|k为

P i
xz,k|k−1 =

1

2n

2n∑
s=1

(χi,s
k|k−1 −

x̂i
k|k−1)(Z

i,s
k|k−1 − ẑi

k|k−1)
T, (15)

ŷi
k|k = ŷi

k|k−1 + Y i
k|k−1P

i
xz,k|k−1(R

i
k)

−1[εi
k +

(Y i
k|k−1P

i
xz,k|k−1)

T
x̂i

k|k−1], (16)

Y i
k|k = Y i

k|k−1 + Y i
k|k−1P

i
xz,k|k−1(R

i
k)

−1×
(Y i

k|k−1P
i
xz,k|k−1)

T, (17)

最后可以得到

x̂i
k|k = (Y i

k|k)
−1ŷi

k|k. (18)

4 基基基于于于信信信息息息矩矩矩阵阵阵迹迹迹的的的容容容积积积信信信息息息一一一致致致性性性滤滤滤波波波

算算算法法法

4.1 经经经典典典的的的分分分布布布式式式容容容积积积信信信息息息一一一致致致性性性滤滤滤波波波算算算法法法

对于信息一致性算法,首先,每个节点仅与邻居节
点交换信息矩阵和信息向量;进而基于接收到的来自
邻居节点的信息,更新局部估计信息矩阵和信息向量.
引入如下定理:

定定定理理理 1 给出xk ∈ Rn形式的信息对,如果对于
每个传感器节点i都存在以下极限,则称它们的加权平
均共识是一致的[14].

(ŷ∗
k|k,Y

∗
k|k) = lim

l→∞
(ŷi

k|k,l,Y
i
k|k,l), (19)

其中 (ŷi
k|k,l,Y

i
k|k,l), i ∈ N表示第 l次迭代后在时间k

处的节点i的信息对,且满足
ŷi
k|k,l+1 = πi,iŷi

k|k,l +
∑
j∈N

πi,jŷj
k|k,l,

Y i
k|k,l+1 = πi,iY i

k|k,l +
∑
j∈N

πi,jY j
k|k,l,

(20)

其中: πi,j>0, j∈N为加权系数,且πi,i+
∑
j∈N

πi,j=

1,初始条件为ŷi
k|k,0 = ŷi

k|k和Y i
k|k,0 = Y i

k|k.

当πi,j构成的权重矩阵Π为双随机矩阵时,式(20)
随着迭代次数l的增大渐近收敛到信息矩阵和信息向

量全局平均值,即

ŷ∗
k|k = lim

l→∞
ŷi
k|k,l =

N∑
i=1

ŷi
k|k,0

N
, (21)

Y ∗
k|k = lim

l→∞
Y i

k|k,l =

N∑
i=1

Y i
k|k,0

N
, (22)

进而,通过信息一致性算法得到的状态估计为

x̂0
k|k = (Y ∗

k|k)
−1ŷ∗

k|k, (23)

其中x̂0
k|k表示一致性算法得到的全局状态估计向量.

注注注 1 在分布式容积信息一致性滤波算法 (distributed
cubature information consensus filter, DCIF)一致性估计过程
中,由于缺失互协方差阵信息,从式(23)可以看出,当 l → ∞
时,每个传感器节点的状态估计和信息矩阵收敛到最优集中
式极大后验估计(MAP)[22]. 在正态分布假设下,极大后验估
计等价于忽略互协方差阵的次优线性无偏最小方差估计[23].

加权平均一致性取决于传感器网络的拓扑结构. 当传感

器节点的个数越多,达到一致性所需要的迭代次数可能越

多[24]. 定理1中的一致性权重矩阵Π为非负双随机矩阵,加权

系数Πi,j为Π的第(i, j)元素, Πl为权重矩阵Π的l次方,随

着l的增加, Πl的每个元素都将趋近于1/N.

收敛到次优线性最小方差估计的容积信息一致性

滤波算法的主要缺点是在一致性迭代过程中,节点之
间需要传输误差方差阵数据. 当系统维数过高时,这
极大的增加了通信成本. 为了减少通信成本,便于实
时应用,本文基于DCIF框架,用信息矩阵的迹来代替
信息矩阵进行一致性迭代,提出了基于信息矩阵迹的
容积信息一致性滤波(TDCIF)算法,并证明了该算法
的一致性.

4.2 基基基于于于信信信息息息矩矩矩阵阵阵迹迹迹的的的分分分布布布式式式容容容积积积信信信息息息一一一致致致性性性滤滤滤

波波波(TDCIF)算算算法法法
引引引理理理 1[25] 设 x̂i ∈ Rn(i = 1, · · · , N)为随机

变量x∈Rn的N个无偏估计,记估计误差为x̃i = x−
x̂i,相应的误差方差矩阵为Pi =E[x̃x̃T],忽略估计误
差,即Pij = E[x̃ix̃T

j ] = 0(i ̸= j),则按标量加权次优
线性最小方差最优融合估计为
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x̂0 = ρ
N∑
i=1

(
1

tr(Pi)
x̂i), (24)

ρ = (
N∑
i=1

1

tr(Pi)
)−1, (25)

相应的最小方差阵为

P0 =
N∑
i=1

(
ρ

tr(Pi)
)2Pi, (26)

且有关系

trP0 6 trPi, i = 1, · · · , N. (27)

注注注 2 引理1中的次优融合算法是忽略互协方差的线

性无偏最小方差(linear unbiased minimum variance, LUMV)

意义上的,可用于任何多传感器估计系统,包括线性估计和非

线性估计.次优标量线性最小方差融合估计精度低于次优线

性最小方差融合估计.因此,所提出的收敛到标量次优线性最

小方差融合估计的TDCIF算法的估计精度要低于收敛到次优

线性最小方差融合估计的DCIF算法.

定定定理理理 2 给出(ŷi
k|k,Y

i
k|k), i ∈ N形式的信息对,

定义如下形式的信息对(ai
k|k,0,β

i
k|k,0),其中:

αi
k|k,0 =

1

tr((Y i
k|k)

−1
)
, (28)

βi
k|k,0 = αi

k|k,0(Y
i
k|k)

−1ŷi
k = αi

k|k,0x̂
i
k|k, (29)

且信息对(ai
k|k,0,β

i
k|k,0)满足

βi
k|k,l+1 = πi,iβi

k|k,l +
∑
j∈N

πi,jβj
k|k,l, (30)

ai
k|k,l+1 = πi,iai

k|k,l +
∑
j∈N

πi,jaj
k|k,l. (31)

当l → ∞时,状态估计收敛到引理1中的次优标量

加权线性最小方差估计

x̂0
k|k= lim

l→∞
(

N∑
i=1

1

tr(P i
k|k)

)−1
N∑
i=1

(
1

tr(P i
k|k)

x̂i
k|k).

(32)

证证证 对于式(30)的迭代过程可以写为如下更直观

的扩维矩阵的形式:
β1

k|k,l+1

...
βN

k|k,l+1

=


π1,1 · · · πN,1

...
...

πN,1 · · · πN,N



β1

k|k,l
...

βN
k|k,l

 =


π1,1 · · · πN,1

...
...

πN,1 · · · πN,N


l 

β1
k|k,0
...

βN
k|k,0

 =


π1,1
l · · · πN,1

l

...
...

πN,1
l · · · πN,N

l



β1

k|k,0
...

βN
k|k,0

 , (33)

式(31)的迭代与式(30)类似,用βi
k|k,0 =αi

k|k,0x̂
i
k|k 代

替βi
k|k,0,则迭代过程可以写为

αi
k|k,l =

N∑
j=1

πi,j
l αj

k|k,0, (34)

αi
k|k,lx̂

0
k|k =

N∑
j=1

πi,j
l αj

k|k,0x̂
j
k|k, (35)

其中πi,j
l 为权重矩阵Π l的第(i, j)个元素.将式(34)–

(35)合并后得到

x̂0
k|k = (αi

k|k,l)
−1αi

k|k,lx̂
i
k|k =

(
N∑
j=1

πi,j
l αj

k|k,0)
−1

N∑
j=1

πi,j
l αj

k|k,0x̂
j
k|k, (36)

当l → ∞时, πi,j
l → 1/N ,则

x̂0
k|k = (

N∑
i=1

1

N
αi

k|k,0)
−1

N∑
i=1

1

N
αi
k|k,0x̂

i
k|k =

(
N∑
i=1

αi
k|k,0)

−1
N∑
i=1

αi
k|k,0x̂

i
k|k. (37)

根据式(28)有

x̂0
k|k =

(
N∑
i=1

1

tr((Y i
k|k)

−1
)
)−1

N∑
i=1

(
1

tr((Y i
k|k)

−1
)
x̂i

k|k) =

(
N∑
i=1

1

tr(P i
k|k)

)−1
N∑
i=1

(
1

tr(P i
k|k)

x̂i
k|k), (38)

该形式与引理1中一致. 证毕.

对于共识权重矩阵Π ,可以通过Metropolis权重
计算得到,该方法可以确保矩阵Π是非负且双随机

的[26]. Metropolis权重是目前应用比较广泛的一致性
权值选取方法,根据各节点的连通度选取节点之间的
一致性权值.

Metropolis权重的计算方式如下:

πi,j=


0, (i, j) /∈ E,

min{ 1

1+|N |
,

1

1+|Nj|
}, (i, j)∈E, i ̸=j,

1−
∑
j∈N

πi,j, i = j.

(39)

通过选择Metropolis权重矩阵并利用CIF算法以及
定理2,提出算法2(见表1).

注注注 3 关于算法2,一致性迭代过程中传感器之间传输

的是信息矩阵的迹aik|k,l以及相应的信息向量βi
k|k,l,相比于

DCIF算法, TDCIF算法传输的数据量更少,传感器网络的通

信负担更小,这在实际应用中,尤其是大规模传感器网络中非

常重要.需要说明的是,算法2给出的是多传感器在估计误差

不相关情形(Pij = 0, i ̸= j)下的标量加权线性最小方差融合

估计,因此, TDCIF算法是全局次优的,且融合精度低于定理

1中一致性融合估计算法.

4.3 算算算法法法时时时间间间复复复杂杂杂度度度分分分析析析

本节将深入分析TDCIF与DCIF算法的时间复杂
度,如表2所示. TDCIF与DCIF算法的主要差异在于
一致性迭代过程. 对于信息向量βi

k|k的传输及处理,
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两者并无本质区别,故仅以信息矩阵Y i
k|k为研究对象.

DCIF算法中,节点需传输信息矩阵给邻居节点并接收
邻居节点的信息矩阵,而TDCIF算法先计算信息标量
αi

k|k后再与邻居交换信息标量. 在融合阶段, DCIF算
法需处理所有邻居及自身的信息矩阵,而TDCIF算法
只需处理信息标量. 经过L次迭代后, DCIF算法需要
通过式(18)求得一致性估计,涉及信息矩阵的逆矩阵,
而TDCIF算法不需要.

表 1 算法2: 基于信息矩阵迹的分布式容积信息一
致性滤波算法(TDCIF)

Table 1 Algorithm 2: Information matrix trace-
based distributed cubature information
consensus filter (TDCIF)

1 根据式(5)–(9)进行预测步骤,得到预测信息
矩阵Y i

k|k−1和预测信息向量ŷi
k|k−1.

2 收集每个传感器节点i处的所有测量值zi
k,通

过式(16)–(17)计算得到信息矩阵Y i
k|k和信息

向量ŷi
k|k.

3 通过式(28)–(29)计算得到初始化信息标量
αi
k|k,0和信息向量βi

k|k,0.

4 根据以下过程,实现一致性迭代.
For l = 1 : Ldo

通过式(30)–(31)计算得到一次迭代后的信
息标量αi

k|k,l+1和信息向量βi
k|k,l+1.

end

5 得到一致性状态估计
x̂0
k|k = (aik|k,L)

−1βi
k|k,L.

表 2 时间复杂度对比表
Table 2 Time complexity comparison table

算法 一次迭代时间复杂度 L次迭代时间复杂度

DCIF O
(
max

{
n3, N

})
O
(
max

{
n3, LN

})
TDCIF O

(
max

{
n3, n2N

})
O
(
max

{
n3, Ln2N

})
通过表2可以看出,相比于DCIF算法, TDCIF算法

的时间复杂度显然更低,更适用于实时性要求较高的
系统.并且在信息传输时, TDCIF算法传输的是标量
形式的信息,传输的信息量更少,在面对干扰时,延时
和丢包的可能性更小,这无疑增强了系统的鲁棒性.

5 仿仿仿真真真分分分析析析
考虑一个平面目标跟踪系统,系统的状态空间模

型[27]为

xk =



1
sin(ΩT )

Ω
0−(

1− cos(ΩT )

Ω
) 0

0 cos(ΩT ) 0 −sin(ΩT ) 0

0
1− cos(ΩT )

Ω
1

sin(ΩT )

Ω
0

0 sin(ΩT ) 0 cos(ΩT ) 0

0 0 0 0 1


×

xk−1 +wk−1, (40)

其中:系统状态xk=[ xk ẋk yk ẏk Ω ]T, xk和yk分别

为x方向和y方向上的位置, ẋk和ẏk分别为x方向和y

方向上的速度, Ω为转弯率,扫描时刻T = 1 s. 传感器
网络共有10个节点,且每个节点都具有局部估计功能,
其坐标如表3所示,连接如图1所示. 每个节点的观测
方程为

z
(i)
k =

[ √
(xk − x0i)

2
+ (yk − y0i)

2

arctan((yk − y0i)/(xk − x0i))

]
+ v

(i)
k ,

i = 1, · · · , 10. (41)

表 3 10传感器节点的位置
Table 3 10 position of the sensor nodes

节点 坐标 节点 坐标

1 (8.3, 8.2) 2 (2.8, 6.7)
3 (5.8, 6.7) 4 (8.2, 5.7)
5 (3.9, 4.7) 6 (0.6, 3.1)
7 (1.9, 1.6) 8 (4.4, 1.4)
9 (5,8, 1.3) 10 (9.4, 2.0)
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图 1 传感器网络连接图
Fig. 1 Sensor network connection diagram

所提出的滤波算法的性能指标为位置的累计均方

误差(accumulation mean square error, AMSE),对于第
k时刻传感器节点i的AMSE可以表示为

AMSEk =
k∑

t=1

1

M

M∑
i=1

((xt
i − x̂i

t)
2
+ (yt

i − ŷi
t)

2),

(42)

其中: M = 500为蒙特卡罗实验次数, (xi
k, y

i
k)和(x̂i

k,

ŷi
k)分别表示目标在二维坐标平面中的真实位置和估

计位置.非线性系统的初始状态 x0 = [5m 1m/s
5m 1m/s − 0.01m rad/s],初始协方差P0=I5,过程
噪声的方差为Qk=diag{0.2m2, 0.12 m2/s2, 0.2m2,

0.12 m2/s2, 0.0032mrad2/s2}, 10个传感器的观测噪
声vk

(i)的方差为R(i)=diag{(0.3+0.02(i−1))2 m2,

(7 + 0.5(i− 1))10−4 m·rad2}. 图2显示了各种跟踪
算法跟踪轨迹,其中: TDCIF为本文所提出基于信息
矩阵迹的分布式容积信息一致性滤波算法,集中式融
合容积滤波算法 (centralized fusion cubature Kalman
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filter, C-CKF)为集中式融合容积滤波算法, DCIF为经
典的分布式容积信息一致性滤波算法, DCMF(distri-
buted cubature measurement consensus filtering algo-
rithm)为分布式容积测量一致性滤波算法, CIF为容积
信息滤波算法, FCI(fast covariance intersection fusion)
为快速协方差交叉融合算法. 跟踪曲线验证了这几种
融合估计算法的有效性. 图3表示了在一致性迭代次
数L = 20时TDCIF, DCIF, DCMF, C-CKF, CIF, FCI,
线性最小方差融合估计(LUMV)以及次优标量线性最
小方差融合估计(suboptimal LUMV, SLUMV)的RM-
SE对比图. 图4–5分别表示了迭代次数L=6和L=20

时的AMSE对比图. 从图4可以看出,所提出的TDCIF
算法的估计精度略低于DCIF算法,验证了注3的结论.
并且在迭代次数很少时, DCMF算法的精度低于DCIF
算法. 结合图4–5可以看出, TDCIF算法随着迭代次数
从6次增加到20次, AMSE曲线逐渐接近次优标量线
性最小方差融合的AMSE曲线,这验证了定理2的正
确性.

0
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图 2 真实轨迹, C-CKF, DCIF, DCMF, CIF和TDCIF跟踪
轨迹曲线

Fig. 2 Real trajectory and tracking curves of C-CKF, DCIF,
DCMF, CIF, TDCIF
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图 3 L = 20时, C-CKF, TDCIF, DCIF, SLUMV, LUMV,
DCMF, CIF, FCI的RMSE曲线

Fig. 3 RMSEs of C-CKF, TDCIF, DCIF, SLUMV, LUMV,
DCMF, CIF, FCI when L = 20
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图 4 L = 6时, C-CKF, TDCIF, DCIF, SLUMV, LUMV,
DCMF, CIF, FCI的AMSE曲线

Fig. 4 AMSEs of C-CKF, TDCIF, DCIF, SLUMV, LUMV,
DCMF, CIF, FCI when L = 6
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图 5 L = 20时, C-CKF, TDCIF, DCIF, SLUMV, LUMV,
DCMF, CIF, FCI的AMSE曲线

Fig. 5 AMSEs of C-CKF, TDCIF, DCIF, SLUMV, LUMV,
DCMF, CIF, FCI when L = 20

6 结结结论论论

对于非线性的分布式无线传感器网络系统,提出
了基于信息矩阵迹的分布式容积信息一致性滤波算

法(TDCIF),相比于传统的DCIF算法,该算法有效的
减少了传感器节点间传输的数据量,提高了系统的实
时性和鲁棒性. 证明了所提出的TDCIF算法收敛到次
优标量线性最小方差融合估计,并最终能达成一致性
估计.该算法极大减少了数据通信量,在高维度系统,
传感器数量多,非线性度更高的场合优势明显.
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