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一种适用于稀疏无线传感器网络的改进分布式UIF算法

汤文俊 1 张国良 1 曾 静 1 孙一杰 1 吴 晋 1

摘 要 分布式无迹信息滤波 (Distributed unscented information filter, DUIF) 算法是一种有效的非线性分布式状态估计

多源信息融合方法, 然而当将该算法应用于稀疏无线传感器网络 (Wireless sensor networks, WSN) 时, 稀疏WSN 中存在的

无效节点会引起使滤波趋于发散的平均一致误差. 针对该问题, 本文提出一种改进 DUIF 算法. 该算法不改变 DUIF 算法的

级联结构, 而是将其底层和上层滤波器分别改进为局部无迹信息滤波器 (Local unscented information filter, LUIF) 和加权平

均一致性滤波器. LUIF 对每个节点的局部多源观测信息进行局部融合, 得到局部的后验估计信息向量和矩阵, 进而将它们作

为加权平均一致性滤波器的输入, 最终得到不包含平均一致误差的分布式后验估计结果. 其中, 加权平均一致性滤波器是通过

对由 LUIF 输出的局部后验估计信息向量和矩阵分别进行平均一致性滤波而得以在改进 DUIF 算法框架下实现的. 同时, 在

此过程中, 相邻节点之间的状态估计互相关信息也被引入改进 DUIF 算法的输出结果中, 进一步增强了滤波的可靠性. 仿真实

验结果表明, 改进 DUIF 算法能够在稀疏WSN 中对机动目标进行有效跟踪, 在估计精度和抑制滤波发散方面明显优于标准

DUIF 算法.
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An Improved Distributed Unscented Information Filter Algorithm for

Sparse Wireless Sensor Networks
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Abstract The distributed unscented information filter algorithm (DUIF) is an efficient non-linear distributed multi-

source information fusion approach. However, when applying the DUIF algorithm to the sparse wireless sensor network

(WSN), the invalidating nodes existing in the sparse WSN will induce the average-consensus error which may make the

DUIF algorithm divergent. To solve the problem, an improved algorithm is proposed in this paper, which does not change

the cascade structure of DUIF algorithm. The improved DUIF algorithm introduces a local unscented information filter

(LUIF) and a weighted average consensus filter as the bottom and top filters, respectively. The LUIF fuses the local

multi-source information of each node, and outputs the local posterior estimating information vector and matrix. Then

it makes these local vectors and matrixes as the input to the weighted average consensus filter, and gets the distributed

posterior estimating results which do not contain the the average-consensus error. By means of making the output of

LUIF as the input of an average consensus filter, the weighted average consensus filter is realized under the framework

of the improved DUIF algorithm. Meanwhile, the cross correlation information between the neighbouring nodes is also

introduced into the output of the improved DUIF algorithm, which improves the reliability of the fiter. The simulation

results show that the proposed improved DUIF algorithm can efficiently track the target in sparse WSN, and is obviously

better at estimating accuracy and inhibitting filter divergence than the standard DUIF algorithm.

Key words Sparse wireless sensor network, invalidating nodes, distributed unscented information filter (DUIF), local

unscented information filter (LUIF), weighted average consensus algorithm
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works, WSN) 在环境监测和建模、目标识别和跟
踪以及多智能体系统协同导航和控制等领域得到日

益广泛的应用[1], 分布式估计方法逐渐取代集中式
和分散式估计方法, 成为WSN 中状态估计多源信
息融合方法研究的重点和热点问题[2]. 主要原因是,
在分布式估计方法中, 不存在绝对的信息融合中心,
WSN 的每个传感器节点只需要与它的最近相邻节
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点进行通信和信息交互, 并基于控制理论的一致性
算法[3−5], 便可以协同对多源信息进行网络级的状
态估计融合. 这使得分布式估计方法不但可靠性和
容错性高, 而且大大降低了估计过程中WSN 的通
信复杂度和能量消耗[6].

分布式无迹信息滤波 (Distributed unscented
information filter, DUIF) 算法[7−8] 是一种有效

的应用非常广泛的非线性分布式估计方法, 其主
要思想与文献 [9] 提出的线性分布式卡尔曼滤波
(Distributed Kalman filter, DKF) 算法相似, 即在
WSN 的每个传感器节点中都嵌入了一个由微型无
迹信息滤波器和平均一致性滤波器构成的级联滤波

器. 在该级联滤波器中, 平均一致性滤波器是底层滤
波器, 其作用是根据特定的一致性算法, 融合WSN
关于目标状态的多源观测信息, 跟踪获取一种在各
个时刻均收敛于关于多源观测信息的平均一致值的

信息形式的观测量[3], 进而, 基于此观测量, 作为上
层滤波器的微型无迹信息滤波器, 通过信息滤波的
形式迭代进行目标状态估计均值和协方差矩阵的预

测和更新, 从而得到类似于集中式滤波的最优后验
估计结果.
需要指出的是, 具有级联滤波结构的 DUIF 算

法成功运行的关键在于, 在任意时刻, WSN 的所有
传感器节点能够对目标状态形成集中式意义的观

测[10−11], 即对于任意传感器节点而言, 目标的实时
状态能够被该节点或者其任意数量的最近相邻节点

所观测. 只有这样, 才能保证由平均一致性滤波器融
合得到的观测量是足够可靠的.
当WSN 的任意两个节点之间均存在通信连接

时, 上述观测条件显然成立. 然而, 在实际中, 特别
是将WSN 运用于大范围的复杂环境中时, WSN 的
通信拓扑大多是稀疏的, 即无法保证任意两个传感
器节点之间均能保证通信连接. 在这种情况下, 可能
造成在某时刻, 某节点及其最近相邻节点均无法对
目标实时状态形成直接观测的情形, 那么, 在该节点
中, 由平均一致性滤波器融合得到的观测量, 会由于
目标状态实时观测信息的缺失而存在一定的平均一

致误差, 并且该误差会随着微型无迹信息滤波器的
运行而在整个WSN 中传递和迭代, 从而降低DUIF
算法的估计精度, 甚至导致算法随时间渐近趋于发
散.
针对上述问题, 本文对 DUIF 算法进行改进, 并

将其运用于稀疏无线传感器网络的状态估计多源信

息融合. 改进 DUIF 算法依然是一个级联滤波器, 只
不过其底层和上层滤波器分别被局部无迹信息滤波

器和加权平均一致性滤波器所取代. 其中, 局部无迹
信息滤波器的作用是对节点的局部多源观测信息进

行融合, 得到局部的后验估计信息矩阵和向量. 虽

然, 该信息矩阵和向量会由于节点局部观测信息之
间的差异而存在差异, 但是却暂时避免了平均一致
误差的产生和传播. 进而, 根据加权平均一致性理
论, 设计一种加权值由初始后验估计信息矩阵构成
的加权平均一致性滤波器, 该滤波器对局部无迹信
息滤波器输出的多源的局部后验估计信息矩阵和向

量进行网络级的状态估计融合, 得到不包含平均一
致误差的收敛于关于目标状态估计初值的加权平均

一致值. 仿真实验结果表明, 所提改进 DUIF 算法能
够在稀疏WSN 中对机动目标进行有效跟踪, 在估
计精度和抑制滤波发散方面明显优于标准 DUIF 算
法.

1 问题提出

为了进一步说明本文改进 DUIF 算法的原因,
首先进行模型描述和预备知识的简单阐述, 然后详
细介绍文献 [8] 中的 DUIF 算法, 并分析其在稀疏
WSN 中存在的不足, 从而阐明本文方法提出的问题
背景.

1.1 模型描述和预备知识

在WSN 中, 任意传感器节点 i 的观测模型为

zzzi
k = hi (xxxk)+vvvi

k (1)

其中, zzzi
k ∈ Rp 为第 i 个传感器节点的观测变量,

xxxk ∈ Rn 为系统状态变量, 而系统模型为

xxxk=f (xxxk−1)+wwwk−1 (2)

在式 (1) 和 (2) 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, wwwk−1 ∈ Rn 和

vvvi
k ∈ Rp 是相互独立的系统和观测噪声向量, 且

wwwk−1 ∼ N(0, Qk−1)、vvvi
k ∼ N

(
0, Ri

k−1

)
.

将 WSN 的 通 信 拓 扑 用 无 向 图 G =
(V, E, A)[4, 12] 来描述. 其中, A = [aij]n×n

为

邻接矩阵, 且 aij = aji, V = {1, 2, · · · , n} 为
传感器节点集合, E ⊆ V × V 为边的集合.
Ωi= {j ∈ V |(i, j) ∈ E } 为节点 i 的邻居集, 即节
点 i 的最近相邻节点的集合. (i, j) 表示连接任
意节点 i 与 j 的一条边. 并且图 G 的度矩阵为

∆ = diag{A · 111}, 拉普拉斯矩阵为 L = ∆−A. 其
中, 111 为单位列向量.

1.2 DUIF算法

DUIF 算法是一个级联结构的滤波器, 在任意
节点 i中,一个平均一致性滤波器和一个微型无迹信
息滤波器分别作为底层和上层滤波器而存在. 其中,
微型无迹信息滤波器实际上执行的就是集中式的无

迹信息滤波 (Unscented information filter, UIF),
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文献 [8] 和 [13] 均给出了 UIF 算法的具体流程. 平
均一致性滤波器的作用是融合WSN 对目标状态的
多源观测信息, 跟踪获取信息形式的观测量, 作为
微型无迹信息滤波器进行目标状态后验估计的输入.
下面对 DUIF 算法的流程进行详细介绍.
在任意节点 i 中, 假设在 k + 1 时刻, 首先根

据 UIF 算法中的比例无迹变换 (Scaled unscented
transformation, SUT) 原理[14], 进行 Sigma 点采
样[7],

χχχi
0,k= x̂xxi

k|k
χχχi

s,k= x̂xxi
k|k +

(√
(nxxx+λ) P i

k|k

)
s

χχχi
s+nxxx,k= x̂xxi

k|k−
(√

(nxxx+λ) P i
k|k

)
s

(3)

其中, s = 1, 2, · · · , nxxx. nxxx 为系统状态维数, λ 为选

择尺度. 对应于目标状态估计均值和协方差的权值
分别为





W
i,(m)
0 =

λ

nxxx+λ

W i,(m)
s =

1
2 (nxxx+λ)




W
i,(c)
0 =

λ

(nxxx+λ)
+ (1−α2+β)

W i,(c)
s =

1
2 (nxxx+λ)

(4)

其中, α 为尺度参数, β 为用于表征其他对后验估计

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.
根据 UIF 算法进行预测估计, 得到预测协方差

矩阵:

P i
k+1|k =

2nxxx∑
s=0

W i,(c)
s

[
χχχi

s,k+1−x̂xxi
k+1|k

] [
χχχi

s,k+1−x̂xxi
k+1|k

]T

(5)

预测信息矩阵:

Y i
k+1|k =

(
P i

k+1|k
)−1

(6)

预测信息向量:

yyyi
k+1|k = Y i

k+1|k x̂xxi
k+1|k =

(
P i

k+1|k
)−1

2nxxx∑
s=0

W i,(m)
s χχχi

s,k+1 (7)

其中

χχχi
s,k+1= f

(
χχχi

s,k

)

根据文献 [15] 提出的统计线性误差传递方法,
定义一种伪观测矩阵[13]:

H i
k+1=

(
P i,xz

k+1|k

)T(
P i

k+1|k
)−1

(8)

其中

P i,xz
k+1|k =
2nxxx∑
s=0

W i,(c)
s

[
χχχi

s,k+1−x̂xxi
k+1|k

] [
h

(
χχχi

s,k+1

)−ẑzzi
k+1|k

]T

(9)

ẑzzi
k+1|k =

2nxxx∑
s=0

W i,(m)
s h

(
χχχi

s,k+1

)
(10)

根据 UIF 算法, 由式 (5)∼ (8), 进行观测更新,
得到 k + 1 时刻的信息矩阵和向量:

Y i
k+1|k+1 = Y i

k+1|k +
n∑

j=1

(
Hj

k+1

)T
(
Rj

k+1|k

)−1

Hj
k+1

yyyi
k+1|k+1 = yyyi

k+1|k +
n∑

j=1

(
Hj

k+1

)T
(
Rj

k+1|k

)−1 [
zzzj

k+1 − ẑzzj
k+1|k

]
(11)

记




ϕϕϕj
k+1=

(
Hj

k+1

)T
(
Rj

k+1|k

)−1 [
zzzj

k+1−ẑzzj
k+1|k

]

Φj
k+1=

(
Hj

k+1

)T
(
Rj

k+1|k

)−1

Hj
k+1

(12)



µµµi
k+1 =

1
n
×

n∑
j=1

ϕϕϕj
k+1

τ i
k+1 =

1
n
×

n∑
j=1

Φj
k+1

(13)

则式 (12) 和 (13) 代入式 (11), 得:

yyyi
k+1|k+1 = yyyi

k+1|k +nµµµi
k+1

Y i
k+1|k+1 = Y i

k+1|k +nτ i
k+1

(14)

则 k + 1 时刻目标状态后验估计协方差和均值为




P i
k+1|k+1 =

(
Y i

k+1|k+1

)−1

x̂xxi
k+1|k+1 = P i

k+1|k+1yyy
i
k+1|k+1

(15)

基于此可以进行下一时刻的 Sigma 点采样.
式 (13) 所定义的µµµi

k+1 和 τ i
k+1 即为平均一致性

滤波器要跟踪获取的信息形式的观测量, 文献 [8] 根
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据WSN 特定的通信拓扑, 选择了文献 [16] 提出的
平均一致性算法:

ξi
k+1= ξi

k+
∑n

j=1
aij

(
ξj

k−ξi
k

)
(16)

将 ϕϕϕj
k+1 和 Φj

k+1 作为其输入, 则其输出便是渐
近收敛于 µµµi

k+1 和 τ i
k+1 的观测量.

综上所述, 可以得出任意节点 i 中的 DUIF 算
法流程, 如图 1 所示.

图 1 DUIF 算法

Fig. 1 DUIF algorithm

1.3 DUIF算法在稀疏WSN中存在的问题

DUIF 算法已经被广泛应用于WSN 的目标跟
踪任务, 取得了较好的效果[7−8, 13]. 但是, 当WSN
的通信拓扑是稀疏的, 其很难对机动目标的状态形
成集中式意义下的观测. 特别是在大范围环境中, 稀
疏WSN 中会存在一种无效节点[17−18].
定义 1 (无效节点). 考虑稀疏WSN 中任意节

点 i, 若观测量 zzzj
k= 0 (j ∈ Ωi ∪ {i}), 则称节点 i 为

k 时刻的无效节点.
由定义 1 可知, 对于 k 时刻的无效节点 i, 由

于 zzzj
k= 0 (j ∈ Ωi ∪ {i}), 所以 Ri

k= 0, 由式 (12) 可
知 ϕϕϕi

k= Φi
k= 0, 从而造成 k 时刻平均一致性滤波器

(16) 的输入为 0. 因此, 对于无效节点 i 而言, 由于
DUIF 算法进行的是平均一致性滤波, 所以 k 时刻

得到的 µµµi
k 和 τ i

k 必然是存在平均一致误差的, 并且
该误差会随着 DUIF 算法的状态更新、Sigma 点采
样和预测估计等过程而传遍整个WSN 并不断诱发
新的误差, 从而最终导致 DUIF 算法的估计精度不
高和滤波发散.

2 改进DUIF算法

针对第 1.3节所述问题,本文对DUIF算法进行
改进. 改进DUIF算法也是一个级联滤波器,由一个
局部无迹信息滤波器 (Local unscented information
filter, LUIF) 和一个加权平均一致性滤波器构成.

其中, LUIF 使WSN 的所有节点能够仅利用邻居集
中节点的局部多源观测信息, 便能得到关于目标状
态的无偏估计量. 在不同的节点之间, 由于局部多
源观测信息是存在差异的, 所以该无偏估计量之间
也是存在差异的, 而且由于无效节点的存在, 这种差
异往往会很大. 这种情况对于分布式估计是不允许
的[19]. 因此, 需要进一步利用加权平均一致性滤波
器消除这些差异, 同时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, 以避免无效节点对 DUIF 算法的不利影
响. 首先给出任意节点 i 中的改进 DUIF 算法的具
体流程, 如图 2 所示.

图 2 改进 DUIF 算法

Fig. 2 Improved DUIF algorithm

由图 2 可知, 任意时刻的关于目标状态的后验
估计结果均是经历了两次状态更新过程得到的. 第
一次更新过程发生在 LUIF 中, 这次更新得到了在
各节点之间存在差异的局部后验估计结果 yyyi

k+1|k+1

和 Y i
k+1|k+1 , 第二次更新是由加权平均一致性滤波

器完成的, 实质上是对多源的局部后验估计结果进
行再次融合, 得到渐近收敛于关于目标状态初值的
加权平均一致值的后验估计均值 x̂xxi

k+1|k+1 , 以及渐
近收敛于关于目标状态信息矩阵初值的平均一致值

的后验估计信息矩阵, 进而得到后验估计协方差矩
阵 P i

k+1|k+1 , 并且这些结果将不包含平均一致误差.

2.1 局部无迹信息滤波器

对于任意节点 i 而言, 局部无迹信息滤波器的
流程与 DUIF 算法中的微型无迹信息滤波器完全相
同. 唯一不同的是, LUIF 是一种局部的状态估计信
息融合, 只是对节点 i 的邻居集中的局部多源观测
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信息进行处理, 即只需计算局部多源观测信息:




ϕϕϕj
k=

∑
j∈Ωi∪{i}

(
Hj

k

)T
(
Rj

k|k−1

)−1 [
zzzj

k − ẑzzj
k|k−1

]

Φj
k=

∑
j∈Ωi∪{i}

(
Hj

k

)T
(
Rj

k|k−1

)−1

Hj
k

(17)
因此, LUIF 能够防止可能由无效节点引起的对

目标状态估计的不利影响在整个WSN 中进行传播
和累积. 基于式 (17), 可以更新得到任意 k 时刻的局

部后验估计信息向量和矩阵,
{

yyyi
k|k = yyyi

k|k−1 + ϕϕϕj
k

Y i
k|k = Y i

k|k−1 +Φj
k

(18)

从而可以根据式 (15) 进一步得到局部后验估计均值
x̂xxi

k|k 和协方差 P i
k|k .

2.2 加权平均一致性滤波器

LUIF 输出的局部信息向量 yyyi
k|k 可以看作局部

信息矩阵 Y i
k|k 对局部后验估计均值 x̂xxi

k|k 的加权. 由
式 (17) 和 (18) 可知, Y i

k|k 中是否包含局部多源观
测信息 Φi

k, 由节点 i 是否能够观测到目标状态决定,
所以 Y i

k|k 对 x̂xxi
k|k 的加权能够显示出稀疏WSN 中

的无效节点与其他节点在状态估计上的差异. 因此,
为了避免平均一致性误差, 考虑设计一种加权平均
一致性算法, 使WSN 节点在各个时刻的输出一致
值为关于 x̂xxi

k|k 的加权平均, 而权值由 Y i
k|k 构成. 首

先给出引理 1.
引理 1[20]. 假设稀疏 WSN 包含 n 个节点,

通信拓扑由无向图 G 表示, G 连通, γγγTL = 0,
γγγ = (γ1, · · · ,γn)T 且

∑
i∈V γi> 0, ∆max 为图 G 的

最大的度, δ ∈ (1/∆max, 1), 若各节点执行一致性算
法:

xxxi
k = xxxi

k−1+δ
∑

j∈Ωi

aij

(
xxxj

k−1 − xxxi
k−1

)
(19)

则WSN 各节点在各个时刻的输出一致值为

xxx∗k=

(
n∑

i=1

γi

)−1 n∑
i=1

γixxx
i
k

并且, 该一致值将渐近收敛于关于各节点状态估计
初值的加权平均一致值:

xxx∗= lim
k→∞

xxx∗k=

(
n∑

i=1

γi

)−1 n∑
i=1

γixxx
i
0 (20)

关于引理 1 的证明具体可以参见文献 [20] 中的定理
1 和定理 2, 虽然它们都是关于强连通有向图的结
论, 但是对于连通无向图是同样成立的, 这是由连通
无向图和强连通有向图之间的关系决定的.

根据引理 1, 考虑使任意节点 i 中的 LUIF 输出
的局部后验估计信息向量 yyyi

k|k 和矩阵 Y i
k|k 经过加

权平均一致性滤波器的滤波之后, 都能够渐近收敛
于加权平均一致值:

xxx∗=

(
n∑

i=1

Y i
0

)−1 n∑
i=1

Y i
0xxxi

0 (21)

由此, 给出定理 1.
定理 1. 假设稀疏WSN 包含 n 个节点, 通信

拓扑由无向图 G 表示, G 连通, 若各节点执行一致
性算法:

xxxi
k = xxxi

k−1+δ
∑
j∈Ωi

(
Y i

0

)−1 (
xxxj

k−1 − xxxi
k−1

)
(22)

则各节点的后验估计均值都将渐近收敛于关于状态

估计初值的加权平均一致值:

xxx∗=

(
n∑

i=1

Y i
0

)−1 n∑
i=1

Y i
0xxxi

0 (23)

证明. 由式 (22) 可知, 图 G 的邻接矩阵为

A = [aij]n×n =

{
(Y i

0 )−1
, j ∈ Ωi

0, j ∈ Ωi

(24)

则由度矩阵的定义可知图 G 的度矩阵 ∆ 为

∆ =[dij]n×n
=





|Ωi|
Y i

0

, i = j

0, i 6= j
(25)

其中, |Ωi| 为节点 i 的邻居集的元素个数. 由式 (24)
和 (25) 可知图 G 的拉普拉斯矩阵 L 为

L = ∆−A =[lij]n×n
=





−(Y i
0 )−1

, i 6= j

|Ωi|
Y i

0

, i = j
(26)

构造列向量

γ = (Y 1

0, · · · , Y n
0 )T (27)

则

γTL = 0

根据引理 2 可知, 图 G 的加权平均一致值为

xxx∗=

(
n∑

i=1

Y i
0

)−1 n∑
i=1

Y i
0xxxi

0

¤
定理 1 给出了最终一致值的加权值由 Y i

0 构成

的加权平均一致性滤波器的理论依据, 为了有效实
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现定理 1 中的一致性算法 (22), 并且将加权平均一
致性滤波器有效融入改进 DUIF 算法的框架, 下面
给出引理 2 和定理 2.
引理 2[21]. 考虑一致性算法:

ẋxxi (t) =
∑
j∈Ωi

aij (xxxj (t)−xxxi (t)) (28)

若图G 是连通无向图, 则一致性算法 (28) 对于所有
初始值渐近收敛到平均一致, 即

xxx∗ =
1
n

n∑
i=1

xxxi
0

引理 2 给出了平均一致性理论, 具体证明过程
可参考文献 [3] 中的定理 1. 同时, 由文献 [21] 的定
理 1.10 可知, 对于离散一致性算法:

xxxi
k = xxxi

k−1+ε
∑
j∈Ωi

aij

(
xxxj

k−1 − xxxi
k−1

)
(29)

ε > 0, 引理 2 同样适用.
定理 2. 假设稀疏WSN 包含 n 个节点, 通信

拓扑由无向图 G 表示, G 连通, 若使各节点中的由
LUIF 输出的局部后验估计信息向量 yyyi

k|k 和矩阵
Y i

k|k 执行一致性算法 (29), 则各节点的后验估计均
值将渐近收敛于一致值 (21).
证明. 根据引理 2 可知, 将 LUIF 输出的 yyyi

k|k
和 Y i

k|k 作为一致性算法 (29) 的输入, 则输出的平均
一致值分别为

yyy∗=
n∑

i=1

yyyi
0

n
, Y ∗ =

n∑
i=1

Y i
0

n

进一步可以根据数列极限运算法则进行推导, 得到
改进 DUIF 算法最终的后验估计均值:

xxx∗= lim
k→∞

xxxi
k|k = lim

k→∞

(
Y i

k|k
)−1

yyyi
k|k =

lim
k→∞

(
Y i

k|k
)−1× lim

k→∞
yyyi

k|k =

(
lim

k→∞
Y i

k|k
)−1

× lim
k→∞

yyyi
k|k =(Y ∗)−1

yyy∗ =

(
n∑

i=1

Y i
0

)−1 n∑
i=1

Y i
0xxxi

0

令 Y0=
∑n

i=1 Y i
0 , 则:

xxx∗=
n∑

i=1

Y i
0xxxi

0

Y0

(30)

同时, 可知改进 DUIF 算法最终的后验估计协方差
矩阵为

P ∗=(Y ∗)−1 =

(
n∑

i=1

Y i
0

n

)−1

(31)

¤
定理 2 是定理 1 中加权平均一致性算法的具体

实现, 即可以在稀疏WSN 的通信拓扑图 G 的邻接

矩阵 A 为 0-1 矩阵的情况下, 只需对 LUIF 输出的
yyyi

k|k 和 Y i
k|k 分别进行平均一致性滤波, 便可以成功

地使稀疏WSN 中各节点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.
由式 (30) 可知, 只有当 Y i

0 = Y j
0 (i 6= j) 时, 各

节点的后验估计均值渐近收敛于关于目标状态初值

的平均一致值:

xxx∗=
n∑

i=1

xxxi
0

n

然而, 在理想情况下, 当节点 i 为无效节点时,

Y i
0 = 0

否则

Y i
0 =

(
H i

k+1

)T(
Ri

k+1|k
)−1

H i
k+1 (32)

能够近似实现将相邻节点之间的状态估计互相关

信息引入改进 DUIF 算法的后验估计结果之中, 这
在稀疏WSN 的各节点之间的协方差矩阵不尽相同
的情况下, 对于更好地抑制滤波发散具有重要的意
义[22].

3 仿真实验

通过跟踪二维空间内某机动目标的运动情况来

验证本文提出的改进 DUIF 算法的性能, 并与文献
[8] 中的标准 DUIF 算法进行比较.

3.1 仿真场景

采用 6 个感知距离和通信半径均相同的被动传
感器进行观测, 传感器保持精确的时间同步, 并分
布在 40m×60m 的环境中, 位置分别为 (12, 25) m,
(25, 12) m, (30, 15)m, (35, 25) m, (25, 40)m, (15,
35)m, 最大的感知距离为 20m, 通信半径 >70m.
传感器观测方程描述如下:

zzzi
k =

[√
(xxxt

k−xxxi)2+(yyyt
k−yyyi)2×

arctan
(yyyt

k−yyyi)
(xxxt

k−xxxi)

]
+ vvvi

k (33)

其中, zzzi
k、(xxxi, yyyi) 和 vvvi

k 分别为第 i 个传感器的观测

向量、位置和观测噪声.
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在直角坐标系下, 用 xxx = [ xxxt ẋxxt yyyt ẏyyt ]T

来描述目标的系统状态变量, 其中, xxxt 和 yyyt 分别为

目标在 X 轴和 Y 轴方向的位置分量, ẋxxt 和 ẏyyt 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 (2) 相同.
假设 6 个传感器之间的通信拓扑如图 3 所示.

虽然传感器的通信半径足够大, 但是由于障碍遮挡
等原因, 依然无法保证任意两个传感器之间都能够
通信, 因此, 这是一种稀疏WSN, 其邻接矩阵为

A =




0 1 0 0 0 1
1 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 1 0
0 1 0 1 0 0
1 0 1 0 0 0




假设系统噪声和观测噪声均为独立的零均值高

斯白噪声, 其方差分别为

Qk= diag
{
0.22, 0.22

}
, Rk= diag

{
0.52, 0.052

}

设置目标的初始值为

xxx0=
[

5m 30 (cm/s) 10 m 30 (cm/s)
]T

图 3 传感器通信拓扑示意图

Fig. 3 The communication topology of sensors

由传感器最大感知距离和目标位置初始值可知,
在初始时刻, 节点 3、4、5 均为无效传感器节点. 进
而设置所有传感器节点的初始信息矩阵为

Y i
0 =

{
0.04I4, i = 1, 2, 6
3.0e−4I4, i = 3, 4, 5

其中, I4= diag {1, 1, 1, 1}.
为节省通信消耗, 进一步设置稀疏WSN 以固

定的时间间隔 ∆t = 0.5 s 对机动目标进行跟踪, 总
的跟踪步数为 700步,设置式 (29)中的 ε值为 0.16.

3.2 仿真结果

对 DUIF 算法和改进 DUIF 算法分别做 40 次
蒙特卡罗仿真. 仿真实验的均方根误差 (Root mean
square error, RMSE) 定义为

RMSE =

(
1
N

N∑
i=1

∥∥∥
(
x̂xxi

k − xxxi
k

)∥∥∥
2

) 1
2

其中, N 为蒙特卡罗仿真次数.
在一次独立实验中, 目标从初始位置开始的真

实运动轨迹如图 4 黑色实线所示.
对 DUIF 算法和改进 DUIF 算法分别做 40 次

蒙特卡罗仿真, 图 5∼ 7 分别为两种算法目标跟踪结
果、位置跟踪均方根误差和速度跟踪均方根误差曲

线的比较.

图 4 目标真实运动轨迹

Fig. 4 The true trajectory of target

图 5 目标跟踪结果图

Fig. 5 The results of target tracking
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图 6 位置估计 RMSE

Fig. 6 The RMSE of position estimation

图 7 速度估计 RMSE

Fig. 7 The RMSE of velocity estimation

由图 5 可以直观地看出, 在图 3 所示的稀疏
WSN 中, 本文提出的改进 DUIF 算法能够更好地
跟踪如图 4 所示运动轨迹的机动目标. 标准 DUIF
算法由于仅单纯地应用平均一致性滤波器跟踪多源

观测信息的平均一致值, 而缺乏针对稀疏WSN 中
存在的无效节点的鲁棒性, 从而不能较好地对机动
目标进行跟踪. 并且, 从图 6∼ 7 中可以看出, 标准
DUIF 算法的跟踪位置和速度的均方根误差均明显
大于改进的 DUIF 算法.
本文提出的改进 DUIF 算法并不改变标准

DUIF 算法的二层级联滤波结构, 并且底层和上
层滤波器的结构相似, 因此两种算法运行 700 步所
耗费的平均运行时间是大致相等的, 如表 1 所示. 同
时, 从表 1 还可以看出, 改进的DUIF 算法在分布式
估计精度方面明显好于文献 [8] 的 DUIF 算法.

4 结论

在实际的大规模复杂的环境中, 由于无线传感
器的通信范围有限和障碍遮挡等原因, WSN 通常为
一种稀疏通信网络,这给分布式估计方法在WSN中

的运用带来了一系列不利影响. 本文针对稀疏WSN
中存在的无效节点引起 DUIF 算法估计精度不高和
滤波发散的问题, 提出了 LUIF 算法和加权平均一
致性滤波器对 DUIF 算法进行改进. 由 LUIF 算法
对传感器节点的局部多源观测信息进行处理, 进而
采用加权平均一致性滤波器使最终的分布式估计结

果趋于关于状态估计初值的加权平均一致值, 而权
值由各节点的初始信息矩阵构成, 以消除平均一致
误差, 同时引入相邻节点之间的状态估计互相关信
息. 整个过程相当于进行了两次状态更新过程. 仿
真实验结果表明, 通过上述方法改进的 DUIF 算法
在估计精度和抑制滤波发散方面得到了明显的改善,
能够很好地在稀疏 WSN 中对机动目标进行跟踪.
此外, 由于 LUIF 算法的流程与 UIF 算法完全相
同, 并且加权平均一致性滤波器的实现仅仅需要对
由 LUIF 输出的局部后验估计信息向量 yyyi

k|k 和矩阵
Y i

k|k 执行平均一致性算法, 所以, 改进 DUIF 算法
的算法复杂度与标准 DUIF 算法相近且易于实现.

表 1 算法性能比较

Table 1 The comparison of algorithm performance

算法
平均运行 位置估计 速度估计 RMSE

时间 (s) RMSE 均值 (m) 均值 (cm/s)

DUIF 1.3702 1.5870 7.8884

改进 DUIF 1.3859 0.1633 0.2871
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