
 

 

基于自适应混合网格划分的分布式粒子滤波算法

马家宁 
1
    陈 迪 

2
    王建格 

1
    李晓磊 

1
    罗小元 

1

摘    要   在分布式网络中, 传统粒子滤波方法难以在估计精度与计算开销之间取得良好平衡. 为此, 提出一种自适应混合

网格分布式粒子滤波算法. 首先, 引入一种基于信息论准则的自适应混合网格策略, 动态优化状态空间的划分方式, 使计算

资源集中于后验分布的高概率区域, 从而提升表示效率. 其次, 针对分布式信息融合, 设计一种新的融合机制, 使节点能够

直接融合以网格权重表示的局部后验分布, 有效避免参数化方法中常见的模型失配与信息损失问题, 并显著降低了通信开

销. 此外, 为保障融合过程的鲁棒性, 采用对数域 Gossip共识协议驱动融合迭代, 并从理论上证明其在概率域中的收敛性.
最后, 蒙特卡洛仿真结果表明, 相较于固定网格与高斯混合融合等基准方法, 所提算法在显著降低资源消耗的同时, 其估计

精度最接近集中式性能上界, 展现出优越的估计精度与系统可扩展性.
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Abstract   In distributed networks, traditional particle filtering methods struggle to strike a good balance between
estimation accuracy and computational cost. To address this issue, this paper proposes an adaptive hybrid mesh dis-
tributed particle filtering algorithm. Firstly, it introduces an adaptive hybrid mesh strategy based on information
theory criteria to dynamically optimize the partitioning of the state space, concentrating computational resources on
the high-probability regions of the posterior distribution, thereby enhancing representation efficiency. Secondly, for
distributed information fusion, a new fusion mechanism is designed, enabling nodes to directly fuse local posterior
distributions represented by mesh weights, effectively avoiding common model mismatch and information loss prob-
lems in parametric methods and significantly reducing communication overhead. Additionally, to ensure the robust-
ness of the fusion process, a log-domain Gossip protocol is adopted to drive the fusion iterations, and its conver-
gence in the probability domain is theoretically proven. Monte Carlo simulation results show that, compared with
fixed-mesh, Gaussian mixture fusion, and other benchmark methods, the proposed algorithm significantly reduces
resource consumption while achieving estimation accuracy closest to the upper bound of centralized performance,
demonstrating superior estimation accuracy and system scalability.
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在传感器网络中, 目标跟踪是一项关键技术,

旨在利用空间分布的多个传感器协同估计一个或多

个目标的状态[1−3]. 随着未来智能制造、无人系统集

群协同、广域环境监测等应用的深入发展, 目标跟

踪环境日益呈现高动态、强对抗与先验知识薄弱等

特点. 典型情况如复杂电磁环境下对高机动目标的

跟踪, 其运动模型往往表现出强非线性, 而观测数

据则常受到非高斯噪声、杂波及恶意干扰等因素污

染. 在此类高度非线性和非高斯系统中, 卡尔曼滤

波器及其衍生方法[4−5] 的性能存在固有局限, 而粒子

滤波器 (particle filter, PF)[6−8] 作为一种基于贝叶

斯推理的序贯蒙特卡洛方法, 能够通过一组带权重

的随机样本近似状态后验概率密度函数, 无需对系

统模型线性化或对噪声分布作高斯假设, 因而在理
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论与应用上展现出显著优势.
然而随着系统结构向集群化、网络化和去中心

化方向发展, 传统的集中式粒子滤波方案面临着根

本性的挑战. 在一个由大量节点组成的网络系统中,
将所有本地观测数据汇集到单一中央处理器进行处

理的模式, 会引发严重的通信拥塞、处理延迟和可

扩展性问题. 此外, 这种中心化的架构还存在单点

故障的风险, 降低了整个系统的鲁棒性. 因此, 为适

应未来智能系统的内在分布式架构, 研究能够就地

计算、近邻协同的分布式粒子滤波 (distributed
particle filter, DPF)已逐渐成为一种必然[9−20]. DPF
的核心目标是设计一种融合算法, 使得网络中的每

个节点仅通过本地计算以及与邻居节点的信息交

换, 便能协同地实现对全局系统状态的精确估计.
当前, 基于后验分布的分布式跟踪算法已成为

一个重要的研究方向[11−20]. 现有方法在后验表示与

融合机制上主要分为三类.
第一类方法将状态空间离散化, 并在网络中直

接对概率分布进行平均. 此类方法无需参数化假设,
即可刻画复杂与非规则形状的后验分布. 一方面,
文献 [12]在地形参考导航的研究中指出, 基于点质

量模型的网格滤波通过合理设计分辨率, 能实现极

高的估计精度; 另一方面, 针对非线性系统中的传

感器退化问题, 文献 [13]提出一种直接基于概率密

度函数的一致性融合方法, 能显著提升系统对于时

变传感器退化的鲁棒性. 然而, 上述优势在实际的

分布式应用中往往受限于两个因素: 首先, 由于其

融合过程通常作用于单次观测更新产生的原始后

验, 若缺乏有效的提纯机制, 极易导致低质量或物

理不一致的估计在全局传播中放大; 其次, 这种对

状态空间的传统固定划分策略在处理高维问题时,
将不可避免地引发维数灾难, 由此导致的计算与存

储开销激增, 使得现有方法难以满足分布式节点对

于轻量化与实时性的严苛需求.
第二类方法侧重通信效率, 通常采用参数化近

似进行融合. 传统做法是将局部后验近似为高斯模

型或高斯混合模型, 并通过矩匹配或加权平均实现

融合[14, 20]. 为进一步适应极低带宽环境, 近期的研究

提出一种新的量化粒子滤波[15] 以及基于编−解码机

制 (encoding-decoding)的融合策略[16]. 这些方法通

过将粒子权重或测量信息量化为有限比特流, 或者

通过编码器进行深度压缩, 显著降低了网络负载.
然而, 这种“压缩”或“量化”过程本质上是一种有损

操作, 可能会在强非高斯分布中丢失关键的尾部细

节或微小模态, 导致在目标剧烈机动或传感器退化

场景下出现模型失配与跟踪发散.

第三类方法基于信息几何理论与指数族共识框

架[11], 以最小化节点间分布的 KL散度 (Kullback-
Leibler divergence, KLD)为目标[21], 从而保证估计

的一致性与收敛性. 尽管这类方法在理论上具有优

美性与可解释性, 但在实际应用中面临严峻的计算

挑战. 无论采用高分辨率固定网格还是复杂非参数

模型, 均会导致整个状态空间上的计算与通信开销

激增, 尤其在高维场景下难以适用.
综上所述, 现有方法或为追求计算与通信效率

而牺牲了对复杂后验分布的精确刻画能力, 或因在

融合前过早进行信息压缩而丢失关键细节, 且普遍

缺乏一种机制, 能够智能地将有限资源聚焦于高信

息价值的区域. 为克服上述局限, 本文提出一种基

于自适应混合网格的轻量化几何平均 Gossip共识

方法, 其核心思想为先提纯、后融合. 在局部处理阶

段, 摒弃传统固定网格划分方式, 引入一种由马氏

距离与信息熵联合驱动的动态网格适配机制, 在线、

自适应地将计算资源集中于局部后验的高概率区

域. 这种表示既提升了对关键区域的解析度, 又通

过稀疏化表示显著降低了高维场景下的存储与计算

负担. 在分布式共识阶段, 设计一种轻量化几何平

均异步 Gossip共识协议. 与参数化方法在共识前进

行信息压缩不同, 该协议直接基于提纯后的稀疏网

格权重进行融合, 在保留完整概率信息的表征空间

中完成共识, 从而避免近似操作造成的信息损失,
理论上可获得更精确的全局后验. 同时, 几何平均

运算天然维持了分布的稀疏性, 异步 Gossip共识协

议则赋予算法对通信延迟与节点异构性的鲁棒性.
主要贡献可总结如下.

1)提出一种自适应混合网格生成与优化机制.
该机制通过融合信息熵与马氏距离, 构建一个综合

细化决策指数, 据此动态调整状态空间的网格划分.
它能够自适应地将计算与通信资源聚焦于后验分布

的高概率区域, 实现对复杂分布的稀疏高效表示,
从根本上克服了固定网格方法的维数灾难与资源浪

费问题.
2)设计一种基于网格权重的分布式几何平均

一致性融合方法. 针对节点间异构网格的融合难题,
本文所提方法通过构建联合网格结构, 使节点可直

接在网格权重层面进行协同更新. 所采用的对数域

Gossip共识协议与几何平均策略, 在理论上保证了

算法收敛至全局一致, 并在实践中避免传统方法因

反复重采样或参数化近似导致的信息损失与粒子退

化, 显著提升了融合精度与鲁棒性.
3)构建一个完整的轻量化分布式粒子滤波框

架, 并进行理论分析与仿真验证. 该框架将自适应
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表示与无损融合有机集成, 在通信开销、计算复杂

度与估计精度之间实现平衡. 理论分析证明了一致

性过程在概率域的收敛性. 仿真结果表明, 与现有

基准算法相比, 本框架在资源消耗显著降低的同时,
其估计精度最接近集中式性能上界, 展现出优异的

实用性与可扩展性.
后续内容组织如下: 第 1节介绍相关背景知识

与系统模型; 第 2节详细阐述自适应混合网格构造

方法; 第 3节在此基础上进一步阐述基于网格权重

的分布式一致性融合方法及收敛性分析; 第 4节总

述所提算法的流程; 第 5节对算法进行仿真实验与

性能分析; 第 6节总结全文并展望未来研究方向.

 1　预备知识与问题描述

 1.1　问题描述

M V = {1, · · · ,
M} V
G = (V, E) E ∈ V × V (i, j)

∈ E i j

Ni = {j|(i, j) ∈ E} i

本节针对传感器网络下的运动目标跟踪问题展

开探讨. 该网络由  个节点组成, 记为 
,   表示节点集, 其通信拓扑由一个无向连通图

 描述 ,   表示边集 ; 若边  

, 则表示节点  与节点  可以直接进行信息交换;
 表示节点  的邻居集.

目标的动态演化与传感器的观测过程由以下状

态空间模型描述:{
xk = g(xk−1) + uk

zk, m = hm(xk) + vk, m, m ∈ V
(1)

xk ∈ Rd k zk, m ∈
Rb m k d b

g(·) hm(·)

uk vk, m

其中,   为   时刻的目标状态向量; 
 表示传感器  在  时刻的观测向量;   和  分别

为状态向量、观测向量的维数; 函数   和  

分别表示可能的非线性状态转移模型和观测模型;
过程噪声  与观测噪声  均为零均值、相互独

立的随机变量.

p(xk|z1:k) z1:k

k

研究的核心目标是在分布式架构下, 递归地估

计全局后验概率密度函数  , 其中   表

示从初始时刻到  时刻来自所有传感器的累积观测

数据. 在理想的集中式场景下, 该后验可通过贝叶

斯递推计算:

p(xk|z1:k) ∝ p(zk|xk) ×∫
p(xk|xk−1) p(xk−1|z1:k−1)dxk−1 (2)

p(zk|xk) =
∏M

m=1 p(zk, m|xk)

在观测条件独立的假设下, 全局似然可分解为

.

zk m

zk, m

然而, 受分布式架构限制, 单个节点无法获取

全局观测集 . 每个节点  仅能访问自身的本地

观测  以及来自其直接邻居的部分信息. 因此,

核心问题是如何设计一种分布式滤波框架, 使所有

节点仅依赖本地计算和邻居间的信息交换, 即可协

同、高效地近似理想的全局后验, 并维持对观测不

确定性的鲁棒估计能力.

 1.2　网格化的局部粒子滤波

{x(i)
k , w

(i)
k }Ni=1

在传统粒子滤波框架中, 状态的后验概率密

度函数通过一组带权粒子  近似, 即:

p(xk|z1:k) ≈
N∑
i=1

w
(i)
k δ(xk − x

(i)
k ) (3)

N w
(i)
k i k

δ(·)

p(x
(i)
k |x(i)

k−1) w
(i)
k

其中,   为粒子总数;   为第  个粒子在时刻  的

归一化权重;   是狄拉克函数, 表示概率质量集中

于某个点. 在实际递推中, 粒子通常从重要性密度

函数   中抽取, 于是, 权重  更新为:

w
(i)
k ∝ w

(i)
k−1p(zk|x

(i)
k ) (4)

并需要周期性地执行重采样以缓解粒子退化问题.

m k G

{Bm
[g], k}

G
g=1 Bm

[g], k

g

V m
[g], k = vol(Bm

[g], k)

g

然而, 在分布式场景中, 各节点无法直接交换

整组粒子信息, 传输大量粒子坐标和权重将造成极

高通信开销. 为克服此限制, 可采用网格化表示方

法, 将节点本地的粒子后验投影至状态空间的离散

网格上, 进而将每个网格单元内所有粒子的权重之

和作为该区域的近似概率质量. 受文献 [11]启发,
将第  个节点在时刻  的状态空间划分为  个互

不重叠的网格单元 , 其中  表示第

 个单元的空间域 (笛卡尔坐标范围), 其体积为

, vol表示网格单元的空间大小.

则第  个单元的累积权重可表示为:

am[g], k =
∑

i: x
(i)
k ∈Bm

[g], k

w
(i)
k (5)

Tlow为减少通信与计算负担, 仅保留大于阈值   的

权重:

ãm[g], k = am[g], k · I(a
m
[g], k > Tlow) (6)

I(·) am[g], k > Tlow

I(am[g], k > Tlow) = 1 am[g], k ≤ Tlow I(am[g], k >

Tlow) = 0

其中,   为指示函数. 当条件  成立时,
;  当   时 ,  

. 进一步归一化得到单元网格权重:

âm[g], k =
ãm[g], k

G∑
u=1

ãm[u], k

(7)

g第  个网格的概率密度近似为:

pmg, k(xk) ≈
âm[g], k

V m
[g], k

(8)

m k节点  在  时刻的本地后验网格分布定义为:
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Ĉm
k =

{(
Bm

[g], k, â
m
[g], k

) ∣∣∣g = 1, · · · , G
}

(9)

最终其网格化后验近似为:

pmmesh(xk) ≈
G∑

g=1

âm[g], k

V m
[g], k

· 1{xk ∈ Bm
[g], k} (10)

加权网格的二维状态空间划分如图 1所示. 为
确保多节点间的信息可融合性, 具体构建过程采用

全局网格对齐机制: 设定统一的网格原点与步长,
各节点根据本地粒子集的分布范围截取相应的网格

单元子集; 每个粒子根据其状态值被分配至对应单

元, 该单元的概率质量即为落入其内所有粒子的权

重之和. 该过程将原始粒子集合转化为有限的网格

权重表示, 便于通信, 且不依赖同步机制或高斯混

合模型等参数化假设.
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图 1    加权网格的二维状态空间划分

Fig. 1    Two-dimensional state space partition with
weighted meshes

 

 2　自适应混合网格构造方法

固定网格方法在粒子分布高度非均匀时存在明

显局限[11]: 在高概率区域分辨率不足, 而在低概率

区域则过度离散, 导致整体表示效率低下. 若为提

高精度而全局提高网格分辨率, 又会在高维场景下

引发维数灾难. 为解决分布式粒子滤波中固定网格

划分与效率之间的固有矛盾, 提出一种基于粒子分

布特性的自适应混合网格构造方法. 通过实时评估

粒子集在状态空间中的分布特性, 将粒子分布的不

确定性与系统预测−观测匹配度两个指标进行融合,
生成统一的决策指数, 动态调整网格分辨率. 其核

心思想是在高概率区域自动细化网格; 在低概率区

域合并或粗化网格, 并结合权重阈值, 在保证后验

表示精度的同时实现稀疏化表达, 达成计算资源的

最优配置, 从而显著降低了分布式融合场景中的通

信开销.

 2.1　网格初始化

xk ∈ Rd

Ω k = 0 Ω

mesh0

∆(0) G0

{B(0)
[g] }

G0
g=1

设目标状态向量 , 其取值范围构成状

态空间 . 在初始时刻 , 对状态空间  进行均

匀划分以构建基准网格结构. 首先, 依据预设的基

准分辨率参数 , 确定各维度上网格单元的初

始尺度 , 整个状态空间被划分为  个互不重

叠的初始单元 . 为便于稀疏存储和高效索

引, 每个单元依据其在各维度上的格点坐标被赋予

唯一的全局 ID.
τ
(0)
ref

τ
(0)
coa N

(0)
max

[Fmin, Fmax] Fmin Fmax

同时, 初始化一组基准参数, 包括细化阈值 、

粗化阈值 、最大细化单元数  以及细化倍数

范围 . 其中,   和  分别对应最低

和最高分辨率等级. 这些参数将作为后续动态调整

的静态基准.

 2.2　自适应调整机制

m k

本文方法的核心在于网格的自适应调整机制,
其决策依据来源于对节点  在时刻  的粒子滤波

状态的两个维度评估.

 2.2.1　分布不确定性度量

k m g

pmg, k Hm(k)

Hm
ratio(k)

研究采用信息熵作为量化指标. 参考式 (8), 在
时刻  对节点  的第  个单元的概率密度归一化,
得到 . 则系统的离散信息熵  及其归一化

值  分别为:

Hm(k) = −
G∑

g=1

pmg, k ln p
m
g, k (11)

Hm
ratio(k) =

Hm(k)

Hmax
=

Hm(k)

lnGk
∈ [0, 1] (12)

Gk Hmax其中  是当前时刻的网格单元总数,   为离散

均匀分布下的最大熵.

 2.2.2　预测−观测匹配度度量

Dm
M (k) m

ẑk, m zk, m k

研究采用马氏距离  来度量节点  的预

测观测值  与实际观测值  在时刻   的统计

偏差:

Dm
M (k) =

√
(zk, m − ẑk, m)

T
(Rm)

−1
(zk, m − ẑk, m)

(13)

Dm
M, ratio(k) = min

(
Dm

M (k)

Dm
M, ref

, 1

)
(14)

Rm m Dm
M, ratio其中,   为节点  的观测噪声协方差矩阵; 
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m

Dm
M, ref

χ2

Dm
M, ref 3σ

为节点   的归一化马氏距离, 用于量化预测观测

值与实际观测值之间的统计偏差程度, 值越接近 0
表示预测越准确, 越接近 1 表示偏差越大. 此外, 马
氏距离参考值  的设定依据新息向量的统计

特性: 由于归一化马氏距离的平方服从  分布, 所
以将  设定为 3, 对应于经典的  置信区间 (覆

盖约 99.7% 的概率质量). 这一设定构建了有效的

统计波门, 在抑制异常值干扰的同时实现了对显著

偏差的合理惩罚.

 2.2.3　融合决策与参数动态更新

m k

Fm
ref(k)

为形成统一的决策依据, 将节点  在时刻  的

上述两个指标进行加权融合, 得到综合细化决策指

数 :

Fm
ref(k) = wH ·Hm

ratio(k) + wM ·Dm
M, ratio(k) (15)

wH wM

wH

wM

wH = wM

在该指标体系中, 权重  与  的设定旨在

平衡后验分布的全局不确定性与局部量测偏差. 具
体而言, 信息熵权重  侧重于驱动网格覆盖概率

密度的长尾区域, 以防止目标机动时的模型失配;
而马氏距离权重  则引导计算资源向高似然区域

集中, 以提升稳态估计精度. 鉴于目标运动模式的

多变性, 最终采取均衡权重策略 (即   =
0.5), 以兼顾系统在不同动态条件下的鲁棒性与精

确性.
Fm
ref(k) m

k τmref(k) τmcoa(k)

Nm
max(k)

基于 , 对节点  的网格调整参数进行动

态更新. 时刻  的细化阈值 、粗化阈值 

和最大细化单元数  按下式计算:

τmref(k) =
τ
(0)
ref

1 + Fm
ref(k)

(16)

τmcoa(k) = τ (0)coa [1 + (1− Fm
ref(k))] (17)

Nm
max(k) = round

(
N (0)
max (0.5 + Fm

ref(k))
)

(18)

round(·) round(4.8)

= 5

其中   为四舍五入取整函数, 如  

.
Fm
r (k)

Fm
ref(k) [Fmin, Fmax]

另一个重要输出是动态细化倍数 . 它将

 线性映射到整数倍数区间 :

Fm
r (k) = round(Fmin + (Fmax − Fmin) · Fm

ref(k)) (19)

式 (16) ~ (19)建立了一套直观的动态反馈调

节机制, 核心思想是按需分配算力. 其中, 式 (16)
利用反比例函数的特性, 在区域重要性升高时迅速

降低网格分裂的门槛, 使算法能敏锐捕捉目标的细

微机动; 与之配合的式 (17) 则通过线性调节, 温和

地抑制高权重区域的网格合并, 防止已有细节被过

快抹除; 式 (18) 和 (19) 分别对网格生成的“数量上

限”和“细分程度”进行动态约束: 在核心区域放宽

限制以投入更多资源, 在边缘区域收紧限制以节省

开销.

Ω

k Ĉm
k−1

âm[g], k
Hm(k) Dm

M (k)

Fm
ref(k)

各节点的自适应混合网格的划分机制如图 2所
示. 首先, 在初始化阶段对状态空间  进行均匀剖

分, 构建各节点的基准网格结构. 随后, 各节点在每

个时刻  基于上一时刻的本地后验网格分布 

执行本地预测与观测更新, 并获得加权网格单元估

计权重 . 在此基础上, 节点分别计算分布不确

定性度量  与预测–观测匹配度度量 ,

并融合为综合细化决策指数 . 该指标驱动网

 

获取观测 zk, m

并更新权重, 
得到本地估计
权重 a[g], k

m^

a[g], k
 > tref(k)m m^

a[g], k
 < tcoa(k)m m^

按网格
采样粒子
并预测

重采样
粒子

(可选)

定义状态空间 W

划分初始粗网格 G0, 为各节点 m
初始化网格 G0  并赋予均匀权重m

开始循环
(时刻 k, 基于Ck−1)

m

输入: 各
节点上一
时刻网格
分布 Ck−1

m

细化

粗化

保持

初始化阶段 (k = 0)

各节点本地预测与更新

计算信息熵 H

输出: 归一化信
息熵 Hratio

计算马氏距离 DM

输出: 归一化马氏
距离 DM, ratio

分布不确定性度量 预测-观测匹配度

网格结构自适应调整

更新网格结构

否则

时间推进到
k + 1

融合信息熵与
马氏距离的全
局指标 Fref

动态阈值更新
输出: 细/粗化阈
值, 最大细化单元
数, 动态细化倍数

a[g], k
m^

对每个单元
判断其权重 m

分布式共识融
合: 各节点与
邻居融合网格
权重, 得到最
终分布 Ck

 

图 2    自适应混合网格划分机制逻辑框图

Fig. 2    Logic diagram of the adaptive hybrid mesh
partitioning mechanism
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τmref(k) τmcoa(k)

Ĉm
k

格结构的自适应调整: 当估计权重满足自适应阈值

 或  的条件时, 对局部网格进行细化或

粗化操作, 从而实现动态分辨率调节. 各节点最终

在邻域共识阶段进行分布式网格融合, 得到全局一

致的后验网格分布 , 实现随时间演化的高效自

适应滤波更新. 其中各节点在局部预测更新后, 通
过综合分布不确定性与预测–观测匹配度, 动态调

整网格结构与参数, 将计算资源集中于高信息价值

区域并保持网格权重的高精度表达. 这种优化后的

局部表示为后续一致性融合创造了条件: 各节点在

融合迭代中无需进行额外的粒子重采样, 即可直接

在网格权重层面完成分布式更新, 既降低了计算开

销, 又保持了估计结果的全局一致性.

 3　基于网格权重的分布式一致性融合

Ĉm
k

一致性算法能够实现相邻传感器之间的分散信

息交换, 以更新局部估计, 直到达成全局一致. 这种

算法在每个节点生成全局一致的估计, 对传感器故

障具有鲁棒性, 且仅需本地通信. 当与 DPF 集成

时, 每个传感器都会维护从其 PF派生的局部后验

表示. 理想情况下, 这些后验收敛于包含所有传感

器的历史和当前测量值的全局状态估计. 为实现各

节点间局部后验网格分布  的分布式融合, 采用

一种基于 Gossip的一致性协议[22]. 与传统粒子滤波

融合时需要重要性采样更新参数[11, 14] 不同, 所提方

法在自适应混合网格划分的基础上, 仅需在每次迭

代时交换网格单元的离散概率 (权重), 即可极大地

降低通信负载.

 3.1　网格权重层面 Gossip 共识及其收敛性分析

m ∈ {1, · · · , M}
k i g

â
m, (i)
[g], k ln âm, (i)

[g], k

为描述所提方法, 考虑在网格权重的对数域层

面进行信息融合. 这种在对数域上执行的融合, 在
分布式信念融合理论中对应几何平均 (geometric
average, GA) 融合策略. 在近期的研究中, 文献

[23]系统性地分析了 GA融合与算术平均融合的特

性, 并指出了 GA策略在融合时具有更快收敛速率,
且在有效整合异构节点信息方面具有理论优势. 因
此, 本研究采纳此框架. 设节点  在

 时刻第  次 Gossip迭代后, 第  个网格单元概率

为 , 其在对数域上的对应表示为 .

m j (j ∈
Nm Nm

当随机节点  与其随机选择的邻居节点 

,   为邻居集)进行通信时, 它们对同构网格

的权重估计进行融合. 为确保融合过程在概率分

布的几何平均意义上收敛, 采取了对数域下的算术

平均:

ln ãm, (i+1)
[g], k =

1

2

(
ln âm, (i)

[g], k + ln âj, (i)[g], k

)
(20)

ã
m, (i+1)
[g], k其中  表示未经归一化的中间结果. 式 (20)

在概率域中等价于计算两个概率的几何平均:

ã
m, (i+1)
[g], k =

√
â
m, (i)
[g], k · â

j, (i)
[g], k (21)

m在每次 Gossip迭代之后, 节点  将所有网格

单元的对数值通过指数映射转换回概率域, 并进行

局部归一化, 以确保更新后的权重仍为有效的概率

分布:

â
m, (i+1)
[g], k =

exp
(
ln ãm, (i+1)

[g], k

)
Gk∑
u=1

exp
(
ln ãm, (i+1)

[u], k

) =
ã
m, (i+1)
[g], k

Gk∑
u=1

ã
m, (i+1)
[u], k

(22)

γ
(i+1)
m同时定义归一化因子  为式 (22)分母的

倒数:

γ(i+1)
m =

(
Gk∑
u=1

ã
m, (i+1)
[u], k

)−1

(23)

ϵ 10−9

在自适应混合网格化条件下, 不同节点可能在

同一时刻拥有不同数量或空间范围的网格单元. 因
此在执行式 (20) 前, 节点需协商确定一致的网格

单元索引集合. 对于某个节点未激活的网格单元,
其概率可视为一个极小的正数  (如 ), 以避免

对数运算中的数值问题.

 3.2　收敛性证明

下面将用理论分析表明, 在 Gossip融合与局部

归一化步骤的共同作用下, 各节点的网格权重分布

将收敛至一个全局几何平均分布. 证明思路建立在

文献 [21] 提出的 KLA (Kullback-Leibler average)
共识框架之上, 研究采用的 Gossip迭代融合是该通

用框架在特定设置下的一个实例, 其收敛性得到了

该文献理论的有力支持.
G = (V, E)

{B[g], k}Gk
g=1

m â
m, (i)
[g], k

定理 1. 假设无向连通图  是强连通

的, 传感器噪声有界, 权重更新满足双随机性, 所有

节点共享一致的网格划分 . 对于任意节

点 , 其网格单元概率  将依下式收敛:

lim
i→∞

â
m, (i)
[g], k = γ(∞)

(
M∏
q=1

â
q, (0)
[g], k

) 1
M

(24)

γ(∞) ∑Gk

g=1 limi→∞ â
m, (i)
[g], k = 1

其中,   是一个与节点无关的全局归一化常数,

确保最终分布满足 .

证明. 将式 (22)和式 (23)结合, 可得单次迭代

的完整融合规则:
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â
m, (i+1)
[g], k =γ(i+1)

m · ãm, (i+1)
[g], k =γ(i+1)

m

(
â
m, (i)
[g], k · â

j, (i)
[g], k

) 1
2

(25)

对式 (25) 两边取对数, 得到一个在对数域上

的迭代关系:

ln âm, (i+1)
[g], k =

1

2

(
ln âm, (i)

[g], k + ln âj, (i)[g], k

)
+ ln γ(i+1)

m

(26)

L
m, (i)
g = ln âm, (i)

[g], k令 , 则上式可表示为:

Lm, (i+1)
g =

1

2

(
Lm, (i)
g + Lj, (i)

g

)
+ ln γ(i+1)

m (27)

ln γ(i+1)
m

L
m, (i)
g

(1/M) ×∑M
m=1 L

m, (0)
g

此式可视为一个带有时变附加项   的标准

Gossip平均共识过程. 对于标准部分 (第 1项), 在
强连通网络中, 其迭代最终会使各节点的  

收敛于所有节点初始值的算术平均值  

 [20].

ln γ(i+1)
m

ln γ(i+1)
m

Lm

γm γ(∞)

接下来分析附加项  的影响. 标准 Gos-

sip平均共识过程 (式 (27)第 1项)保证了对数概率

 趋于共识. 根据文献 [21]的核心结论, 当所

有节点的概率分布形状 (由   的相对差异决定)
通过共识过程趋于一致时, 它们的局部归一化因子

 也将收敛于一个由全网决定的全局常数  .
因此有:

lim
i→∞

γ(i+1)
m1

= lim
i→∞

γ(i+1)
m2

= γ(∞) := exp(C) (28)

C其中,   为常数偏移.
将此结论代入式 (27) 的极限形式, 可得:

lim
i→∞

Lm, (i)
g =

(
1

M

M∑
m=1

Lm, (0)
g

)
+ C (29)

L
m, (i)
g

C

此结果表明, 每个网格单元的对数概率 

收敛于初始对数概率的全局算术平均值, 并附加一

个共同的常数偏移 . 最后, 将式 (29) 转换回概率

域, 对两边取指数:

lim
i→∞

â
m, (i)
[g], k = exp

(
1

M

M∑
m=1

ln âm, (0)
[g], k + C

)
=

exp(C) · exp

(
1

M

M∑
m=1

ln âm, (0)
[g], k

)
=

exp(C) ·

(
M∏

m=1

â
m, (0)
[g], k

) 1
M

(30)

∑Gk

g=1 limi→∞ â
m, (i)
[g], k = 1

exp(C)

γ(∞) = exp(C)

为了满足概率归一化条件 ,

常数  必须扮演全局归一化因子的角色. 同时

令  ,  从而得到定理 1 所述的收敛

结果.  □

m

Ĉm
k

上述证明表明, 通过在对数域进行 Gossip平均

并辅以局部归一化, 本文方法能够确保各节点的网

格权重分布收敛于所有节点初始分布的全局几何平

均归一化分布. 具体来说, 对于每个节点 , 其最终

的网格化后验分布  为:

lim
i→∞

Ĉ
m, (i)
k = γ(∞)

(
M∏
q=1

Ĉ
q, (0)
k

) 1
M

(31)

γ(∞)

其中, 乘积和开方操作是对分布中的每个网格单元

概率独立进行的, 而  是一个确保最终分布整体

归一化的常数.

 3.3　Gossip 融合协议

Gossip融合协议作为一种基于成对通信的分

布式迭代方法, 其核心目标是使网络中各个节点的

局部后验网格分布, 能够渐近地收敛于一个全局几

何平均共识. 该协议的执行流程无需中心节点协调,
具有良好的可扩展性与鲁棒性. 融合算法具体步骤

分解如下.
m

Ĉ
m, (0)
k L

输入. 所有节点   的初始局部后验网格分布

、预设的 Gossip迭代总次数 .

m

Ĉ
m, (0)
k = {(Bm

[g], k, â
m, (0)
[g], k )}

步骤 1: 初始化后验分布. 网络中的每个节点

 根据其本地观测, 独立计算并生成其初始的后验

网格分布 .

l

l ∈ [0, L− 1]

m Nm

j

步骤 2:  节点选择与配对 .  在第   次迭代中

( ), 从网络中随机选择一个活跃节点

, 该节点再从其邻居集  中随机选择一个邻居

节点  进行配对通信.
m j

Gm, j

g ∈ Gm, j

ã
(l+1)
[g], k =

√
â
m, (l)
[g], k · âj, (l)[g], k

â
m, (l)
[g], k â

j, (l)
[g], k m j l

g

步骤 3: 权重融合. 首先, 确定节点  和  的共

同网格单元索引集 . 其次, 对每一个共同网格

单元 , 通过计算其概率权重的几何平均值

来更新权重, 计算公式为  ,

式中  和  分别为节点  和  在第  次迭

代时, 对应网格单元  的概率权重.
m j

ã
(l+1)
g, k

步骤 4: 更新与归一化. 节点  和  使用上一

步计算出的融合权重  来更新各自在相应网格

单元上的概率权重. 更新完成后, 两节点分别对各

自的整个后验分布进行归一化处理.

L

步骤 5: 迭代. 重复执行步骤 2至步骤 4, 直至

迭代次数达到预设的总次数 .
Ĉ

m, (L)
k输出. 所有节点收敛后的共识后验分布 .

L

在连通的网络中, Gossip迭代在几何平均意义

上收敛于全局共识. 通过足够多的迭代次数 , 各
节点的网格化后验将趋于一致, 反映出整合了网络

中所有传感器信息的全局状态估计. 图 3展示了用
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i, j, k

Gossip融合网格权重的过程. 图的左侧展示了智能

体网络的通信拓扑及初始状态, 各节点 (如 )
维护着视场与分辨率各异的局部网格分布. 针对这

种结构异构性, 算法引入了动态双边几何并集机制

以替代复杂的全局预同步: 在 Gossip成对交互中

(如图右侧循环所示), 通信双方遵循高分辨率优先

原则构建公共几何支撑集, 即将粗网格单元映射并

均匀加权至对方的精细结构中. 这一机制在保证向

量运算数学合法性的同时, 最大程度保留了局部的

高频细节信息, 驱动全网通过持续的迭代交换实现

状态估计的一致性收敛.

 4　算法总体流程与实现

q(·)

综合上述贝叶斯预测、基于混合指标的网格自

适应策略以及分布式一致性融合机制, 算法 1结合

图 2所示的自适应机制与图 3所示的分布式架构,
给出了所提算法的完整执行流程. 其中, Union表

示并集;   为粒子滤波的标准流程中的分布, 代表

提议分布.

　  算法 1. 自适应混合网格分布式粒子滤波算法

Ĉm
k−1 zk, m输入. 上一时刻分布 , 观测 .

x̂k Ĉm
k输出. 状态估计 , 后验网格分布 .

k = 1, 2, · · ·1: for 时间步  do

　　  阶段 1: 局部自适应

m2:　　for 每个节点  并行执行 do

x
(i)
k ∼ q(·)

âm[g], k

3:　　　　预测与更新: 采样  并计算初始网

　　　　　　　  格权重 

Hm(k) DM (k)4:　　　　获取信息熵  与马氏距离 

Fm
ref(k) = wH ·Hm

ratio(k)

+ wM ·Dm
M, ratio(k)

5:　　　　计算综合细化因子 

　　　　　　   

∼6:　　　　更新自适应阈值 (基于式 (16)   (17))

g ∈ Bm
[g], k

7:　　　　for 每个网格单元  do

âm[g], k > τmref(k)8:　　　　　if   then

9:　　　　　　执行细化: 分裂网格

âm[g], k < τmcoa(k)10:　　　　 　else if   then

11:　　　　    　执行粗化: 标记为可合并状态

12:　　　　　end if

13:　　　　end for

Ĉ
m, (0)
k = {(Bm

[g], k, â
m
[g], k)}14:　　　　形成初始分布 

15:　　end for

　　　 阶段 2: Gossip分布式融合

l = 0 L− 116:　　for 迭代  到  do

m

j ∈ Nm

17:　　　　节点选择: 随机选择活跃节点  及其邻居

　　　　　　　 

Gm, j=Union(Bm, (l), Bj, (l))18:　　　　确定共同网格: 

∀g ∈ Gm, j ã
(l+1)
[g], k =√

â
m, (l)
[g], k · â

j, (l)
[g], k

19:　　　　计算几何平均:  : 

　　　　　　　 

â
m, (l+1)
[g], k ← ã

(l+1)
[g], k

20:　　　　更新权重:  ∑Gk

g=1 â
m, (l+1)
[g], k = 121:　　　　归一化: 确保 

Ĉ
m, (l+1)
k = {(Gm, j ,

âm, (l+1))}

22:　　　　更新分布对象: 

　　　　　　　 

23:　　end for

Ĉ
m, (L)
k24:　　输出: 收敛后的共识分布 

　　　 阶段 3: 状态估计输出

Ĉm
k = Ĉ

m, (L)
k x̂k25:　　最终分布:  , 状态估计 

26: end for

Fm
ref

τm

m k x̂m
k

所提算法主要包含三个核心阶段: 首先是局部

自适应阶段 (步骤 2 ~ 15). 各节点并行执行状态预

测, 并依据前文定义的综合细化因子  来感知局

部后验分布的演化特性. 通过动态调整阈值 , 算
法能够自主决定网格的“分裂”或“合并”, 从而在保

证精度的同时抑制计算量的爆炸. 其次是 Gossip
分布式融合阶段 (步骤 16 ~ 23). 为了克服单节点

观测的局限性, 算法引入 Gossip机制进行节点间的

信息交互. 通过对公共网格区域的概率密度执行几

何平均一致性迭代, 各节点能够渐近地逼近全局最

优后验分布. 最后是状态估计输出. 基于融合后的

网格分布, 计算最终的状态估计值. 具体来说, 当分

布式融合过程收敛 (即各节点间的网格权重分布趋

于一致)后, 算法采用最小均方误差准则从离散的

网格分布中提取最终的目标状态估计. 此时, 节点

 在  时刻的状态估计值  本质上是基于当前后

验概率分布的数学期望, 通过对所有有效网格单元

的加权求和计算得到:

x̂m
k =

Mactive∑
i=1

wm
k, i · ξk, i (32)

Mactive

wm
k, i i m

ξk, i

其中 ,    为当前时刻有效网格单元的总数 ,
 表示第  个网格单元在节点  处经过融合后

的归一化权重,   为该网格单元的空间中心坐标

向量. 式 (32) 完成了从离散概率质量函数到连续状

 

i节点 j k 统一节点
网格结构

随机选取节点 i

节点 i 随机选取邻居 j

更新网格
权重

i × j 新网格分布

进入融合

进入下一次迭代 

图 3    基于 Gossip的网格权重融合

Fig. 3    Gossip-based mesh weight fusion
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态空间的逆映射, 输出了最终的定位结果.

 5　仿真结果与性能分析

在本节中, 通过仿真实验对所提出的分布式粒

子滤波算法进行验证, 并从性能表现、通信开销和

计算复杂度等方面进行分析.

 5.1　仿真场景

xk =

[xk, 1 xk, 2 ẋk, 1 ẋk, 2 ẍk, 1 ẍk, 2]
T

研究使用包含 9 个传感器的无线传感器网络

进行目标跟踪模拟. 单个目标遵循维纳过程加速

模型 [14 ,  24], 表现出具有随机扰动和固有加速特性

的运动. 在二维空间中, 目标状态向量定义为 

, 离散时间状态

迭代遵循:

g(xk) = Dxk (33)

D ∈ R6×6其中转移矩阵  定义为:

D =



1 0 t 0
1

2
t2 0

0 1 0 t 0
1

2
t2

0 0 1 0 t 0

0 0 0 1 0 t

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1


(34)

t uk ∼ N(0, Q)

Q

其中  表示采样间隔. 过程噪声遵循 ,
其中协方差矩阵  的结构如下:

Q = σ2
u



1

20
t5 0

1

8
t4 0

1

6
t3 0

0
1

20
t5 0

1

8
t4 0

1

6
t3

1

8
t4 0

1

3
t3 0

1

2
t2 0

0
1

8
t4 0

1

3
t3 0

1

2
t2

1

6
t3 0

1

2
t2 0 t 0

0
1

6
t3 0

1

2
t2 0 t



(35)

σ2
u

Q

其中   是过程噪声的强度标量, 用于控制整个协

方差矩阵  的总体大小, 反映目标随机机动的剧烈

程度.
dm = (dm, 1, dm, 2) m每个位于  的节点  通过观

测模型提供距离和多普勒测量:

hm(xk) =

[
hm, r(xk)

hm, dop(xk)

]
(36)

其中

hm, r(xk) =
√

(xk, 1 − dm, 1)2 + (xk, 2 − dm, 2)2

hm, dop(xk) =
ẋk, 1(xk, 1 − dm, 1) + ẋk, 2(xk, 2 − dm, 2)

hm, r(xk)

观测噪声的分布为:

vk, m ∼ N

(
0,

[
σ2
v 0

0 σ2
w

])
(37)

σu = 0.5 σv = 1 σw = 1

ρ

x0 ∼
N(0, Q)

τ
(0)
ref = 0.05

τ
(0)
coa = 0.000 2 N

(0)
max = 15

[Fmin, Fmax] = [1, 5]

参数设置为  ,   和  . 图 4 展示

了传感器网络配置及相应的含噪目标轨迹. 邻域

半径阈值  根据传感器的空间分布自适应地确定,

以保持网络连通性 .  初始目标状态遵循  

, 所有传感器都使用该先验分布进行初始

化. 初始化基准参数: 细化阈值 、粗化阈

值  、最大细化单元数   以及

细化倍数范围 .

 5.2　参数估计

L

L

迭代次数  是分布式一致性融合中的关键控

制参数, 直接影响融合精度、通信开销和计算代价.

为避免参数设定的随意性, 需要结合理论收敛分析

与实验验证确定其合理取值. 为了确定分布式融合

中最优的迭代次数 , 首先从代数图论角度分析算

法的理论收敛界, 并通过实验数据验证其在网格分

布下的适用性.

m xm(l) x̄

Gossip算法的一致性收敛速度取决于通信拓

扑图拉普拉斯矩阵的第二大特征值. 对于任意节点

 的状态   与全网初始均值   之间的均方误

差, 其理论上界遵循指数衰减规律:

 

0 50 100 150 200 250
X /m

0

50

100

150

200

250

Y
 /

m

智能体轨迹图

目标轨迹
通信链路
节点

 

图 4    无线传感器网络、通信链路以及目标轨迹

Fig. 4    Wireless sensor network, communication links,
and target trajectory
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E
[
∥x(l)− x̄∥2

]
≤ C1 · (ρgossip)L · ∥x(0)− x̄∥2 (38)

C1 ρgossip ∈ (0, 1)

L

其中,   为常数,   是由网络谱隙决

定的收敛因子. 该式表明, 误差的对数与迭代次数

 应呈线性关系. 尽管传输的对象是高维网格密度

图而非标量, 但由于网格融合过程是对每个网格单

元执行独立的线性加权, 上述标量场收敛性质在此

分布式策略下依然适用.
为了验证上述理论推导并确定工程参数, 引入

了相邻节点间的平均 KLD (average KLD)作为衡

量全网信息不一致性的量化指标:

D̄KL(l) =
1

|E|
∑

(m, j)∈E

∑
g

â
m, (l)
[g] ln

 â
m, (l)
[g]

â
j, (l)
[g]

 (39)

图 5展示了不同时间步下全网平均 KLD随迭

代次数变化的收敛轨迹.
观察可知, 在半对数坐标系下, 平均 KLD曲线

呈现显著的线性下降趋势, 这与式 (39) 的理论预

测十分吻合, 有力地证明了尽管数据维度扩展至空

间网格, 但算法依然保持了良好的指数收敛特性与

l = 100

10−3

L = 100

鲁棒性. 进一步分析发现, 算法具有较快的收敛速

度, 在迭代初期的前 40 ~ 80次交互中, 平均 KLD
已迅速下降了 2 个数量级 (如图 5 中红色虚线所

示). 值得注意的是, 当迭代次数达到  时, 平
均 KLD已普遍收敛至  量级. 此时, 节点间的

分布差异已远低于网格离散化带来的量化误差, 继
续增加迭代次数对降低状态估计误差的边际贡献极

低. 基于上述分析, 为了在物理意义上保证完全共

识的同时最小化通信开销, 后续实验中将总迭代次

数统一设定为 .

 5.3　性能分析

采用后验均值近似方法进行状态估计, 并使用

均方根误差 (root-mean-square error, RMSE)来量

化估计精度. 瞬时 RMSE定义为

RMSEk = ∥x̂k − xk∥2 (40)

∥ · ∥2 T其中  表示欧几里得范数. 为了评估在  个时

间步上的序列跟踪性能, 计算出平均均方根误差

(average RMSE, ARMSE), 其公式为:
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l图 5    不同时间步下网格平均 KLD随 Gossip迭代次数  的收敛曲线

lFig. 5    Convergence profiles of the mesh average KLD with respect to Gossip iterations   for various time steps
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ARMSE =

√√√√ 1

T

T∑
k=1

∥x̂k − xk∥22 (41)

在算法执行过程中, 每个传感器均独立地维持

一个全局状态估计. 首先为每个传感器计算其独立

的 RMSE和 ARMSE值; 然后通过对所有传感器

的结果进行平均, 得到整个网络的性能指标. 这种

双层评估框架具有以下优势: 1) 能够提供对单个传

感器性能的精细化洞察; 2) 为评估网络整体协同效

能建立了一个统一的标准. 通过该集成平均方法,
既能全面地评估估计的准确性, 又能保留关于分布

式架构中估计一致性的信息.

 5.3.1　场景 1: 分布式粒子滤波精度分析

N = 5 000

为全面评估所提自适应混合网格粒子滤波算法

的跟踪性能, 将其与四种主流或相关的滤波方法进

行了对比: 固定网格分布式粒子滤波、基于高斯混

合模型融合的 GMM-Fusion算法[14]、作为性能上界

的集中式粒子滤波 (centralized PF)以及当前最新

的基于网格近似的联合估计网格粒子滤波 (joint
estimation mesh particle filter, JE-MPF)[13]. 本次

仿真实验的场景设置如下: 传感器网络拓扑与目标

真实轨迹如图 4所示, 网络由性能相同的节点构成,
各节点的感知半径为 110 m. 为了确保对比的公正

性, 所有算法的粒子数量均统一设置为 .
在网格配置上, 固定网格分布式粒子滤波算法分别

采用 20 m × 20 m固定粗网格和 100 m × 100 m
固定细网格的全局密集网格, 而自适应混合网格粒

子滤波算法的初始粗网格分辨率为 20 m × 20 m.
所有实验数据均为 50次蒙特卡洛独立仿真实验的

平均结果, 以消除单次随机噪声带来的影响. 各算

法位置状态的平均均方根误差随时间变化的对比结

果展示于图 6, 相应的性能定量评估指标汇总于表 1.

0.66

1.95 1.33

0.97

实验结果表明, 自适应混合网格粒子滤波算法

的跟踪性能优势显著. 表 1的量化对比数据表明,
所提算法的ARMSE为  m, 远优于 20 m × 20 m
固定粗网格算法的  m, JE-MPF算法的  m
和 GMM-Fusion算法的  m. 同时, 与计算量巨

大的 100 m × 100 m固定细网格相比, 本文所提算

法在保持相近精度的同时, 显著提升了计算效率.
这得益于其创新的自适应机制, 该机制通过智能分

配计算资源, 有效避免了全局细网格的冗余计算,
从而实现了精度与效率的高度平衡. 此外, 相比其

他算法, 本文所提算法的性能最接近集中式粒子滤

波算法的基准, 验证了其先进性.

 5.3.2　场景 2: 算法网络节点扩展性分析

在实际应用中, 传感器网络的节点数量常因能
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图 6    不同算法的 ARMSE对比

Fig. 6    ARMSE comparison of different algorithms
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量耗尽、节点增补或通信故障而动态变化, 这对跟

踪算法的稳定性和精度构成了直接挑战. 为了评估

所提算法的鲁棒性与可扩展性, 下面分析其在不同

网络规模下的性能表现 .  实验场景涵盖了 9 个、

16个、25个和 36个四种规模的传感器, 旨在验证

算法性能随节点数量增加的演进规律. 图 7展示了

不同传感器网络下经过多次蒙特卡洛仿真后的

RMSE.
从图 7中可以看出, 随着传感器网络节点数量

的增加, 算法的 RMSE呈现先显著下降、后趋于平

稳的边际效应.
在网络规模由 9个节点扩展至 16个节点阶段,

目标状态估计精度得到显著提升. 这反映了多传感

器融合相对于单点观测的本质优势: 单传感器往往

受限于物理视场及局部噪声, 其定位误差常沿视线

方向拉伸形成类似香蕉状分布; 而随着节点数量的

增加, 所提方法能够有效利用全网的空间分集优势,
通过多视角观测的几何互补消除单一视角的模糊

性. 然而, 当节点规模进一步扩大至 25 个节点和

36个节点时, 精度提升明显放缓. 在此条件下出现

的性能平稳现象, 主要归因于信息饱和与算法预设

的网格分辨率瓶颈. 当达到一定节点密度时, 冗余

的观测信息足以将目标精确锁定在最小网格单元

内, 此时制约精度的核心因素不再是传感器数量,
而是由网格物理尺寸决定的量化误差下限, 单纯依

靠增加节点数难以突破该量化误差边界.
实验结果表明, 所提方法不仅能在中小规模网

络扩展时, 有效发挥多节点协同的优势以显著提升

精度, 而且在网络规模持续扩大至密集状态时, 该
算法能够稳定触及当前网格分辨率的性能边界, 且
未出现由于通信拥堵或迭代误差累积导致的性能退

化. 这不仅验证了所提算法对网络规模动态变化的

良好适应性, 也体现了其在复杂分布式交互中的鲁

棒性.

 5.4　全网通信开销分析

Vtotal

L

通信开销是无线传感器网络的关键约束. 定义

全网通信总量  为在单次时间步内, 全网所有节

点在  次 Gossip迭代中交换的有效网格单元总数,
其计算公式为:

Vtotal = M × L× M̄active (42)

M L M̄active其中,   为网络节点数,   为迭代次数,   为每

次传输中非零权重的有效网格单元平均数.

104

L

Gossip共识协议引入了多次迭代交互, 本文所

提算法凭借数据稀疏性与融合线性化两大机制, 实
现了通信开销与估计精度的最优平衡. 具体而言,
利用目标状态分布的空间稀疏特性, 算法仅需传输

非零权重的有效网格单元, 相比全量固定网格 (
量级)实现了极大的数据压缩率, 有效抵消了迭代

次数  累积的传输代价. 此外, 不同于 GMM-Fu-
sion算法复杂的非线性参数拟合与组件匹配过程,
所提算法在网格结构同步后, 将概率密度融合简化

为网格权重的逐元素线性平均. 这种机制使数据包

仅需封装紧凑的索引–权重对, 避免了复杂的编–解
码开销, 进一步降低了网络负载.

 5.5　计算复杂度分析

Ttotal

TPF Tmesh

Tfusion

为深入评估所提算法的计算性能, 现将单节点

在单个时间步的总计算复杂度  拆解为本地粒

子滤波 、自适应混合网格构建  及分布式融

合  三部分:

Ttotal ≈ O(N)︸ ︷︷ ︸
TPF

+O(N)︸ ︷︷ ︸
Tmesh

+O(L · M̄active)︸ ︷︷ ︸
Tfusion

(43)

N

Tfusion

其中  为粒子数. 前两项为粒子滤波的基础开销,
计算量不大, 本文算法的优势主要体现在第 3 项

 上.
为了直观展现不同算法在网络协作阶段的算力

 

表 1    不同算法的相对性能量化对比

Table 1    Quantitative performance comparison of
different algorithms

算法 ARMSE (m)
相对误差 (%)

(所提算法为基准)

自适应混合网格粒子滤波 0.66 0.00

×20 m  20 m固定粗网格 1.95 195.45

×100 m  100 m固定细网格 0.68 3.03

GMM-Fusion 0.97 46.97

集中式粒子滤波 0.52 −21.21

JE-MPF 1.33 101.52
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图 7    不同节点网络 RMSE对比

Fig. 7    Comparison of RMSE among
different node networks
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负荷, 表 2汇总了不同分布式滤波算法的融合计算

复杂度对比.
  

表 2    不同分布式滤波算法的融合计算复杂度对比

Table 2    Comparison of fusion computational complexity
of different distributed filtering algorithms

算法 Tfusion融合计算复杂度 

100 m × 100 m固定细网格 O(L · Mfix1)

20 m × 20 m固定粗网格 O(L · Mfix2)

GMM-Fusion O(L · K2 · d2)

JE-MPF (基准算法) O
(
L · (MΩ + N)

)
本文算法 O(L · M̄active)

 

如表 2所示, 基于固定网格的共识方法面临计

算效率与估计精度的权衡难题: 若采用高分辨率的

细网格, 算法易受制于维数灾难, 即网格规模随状

态维数呈指数级增长, 从而带来巨大的计算负担;
若采用低分辨率的粗网格, 虽然能有效减少计算量,
但较大的网格间距会引入显著的状态量化误差, 进
而导致滤波精度大幅下降.

M̄active ≪Mfix1 Mfix1

相比之下, 本文算法通过自适应混合网格机制,
将计算资源动态集中于后验概率较高的高价值区

域, 有效网格数 . 其中,   为 100 m
×100 m固定细网格的网格数. 该策略有效避免了

全空间固定网格划分带来的冗余计算开销, 在保证

滤波精度的同时显著降低了算法的整体复杂度, 提
升了其在高维场景下的适用性与可扩展性.

K d O(d2)

L

N

O
(
L · (MΩ

+ N)
)

MΩ

L

N

此外, 不同于 GMM-Fusion算法在迭代中需处

理繁重的高维协方差矩阵乘法与求逆, 其复杂度受

限于高斯组件数  与状态向量的维数 , 包含 

甚至更高次项, 所提算法将后验融合简化为基于少

量有效网格权重的线性代数运算, 降低了边缘节点

的计算门槛. 与 JE-MPF算法相比, 所提算法在架

构设计上具有优势. JE-MPF算法未能将粒子处理

与网络融合有效隔离, 导致在  轮共识循环中, 算
法不仅需处理融合运算, 还被强制要求反复生成 

个粒子并重算权重. 这种机制直接引入了 

 的额外计算开销, 其中  为该算法有效保

留的网格数. 而本文算法采取了创新的先融合、后

重采样策略, 将高耗时的重采样操作彻底剥离至共

识循环外部. 这一机制切断了共识迭代次数  与粒

子数  的乘法耦合, 更避免了固定网格算法在共识

迭代中因过早、过度的重采样而清除处于低密度区

域的探索性粒子, 在计算资源受限的条件下实现了

滤波精度与融合效率的平衡.

 6　结束语

针对分布式传感器网络中传统固定网格粒子滤

波方法难以兼顾计算效率与估计精度的难题, 提出

一种基于 Gossip共识协议的自适应混合网格分布

式粒子滤波算法. 通过设计动态的网格细化与粗化

准则, 计算资源得以智能地聚焦于目标高概率区域.
同时, 结合轻量化的 Gossip共识协议, 所提方法高

效地融合各节点的局部估计, 有效达到了分布式跟

踪中的精度–效率均衡, 并解决了信息一致性问题.
仿真实验结果表明, 与固定网格和 GMM-Fusion等
算法相比, 所提算法在估计精度上均展现出显著优

势, 节点网络扩展性能优越, 其综合性能最接近理

论最优的集中式粒子滤波方法.
下一步工作将该自适应混合网格框架扩展至更

复杂的多目标跟踪场景, 并探索其在异构传感器网

络环境下的适应性与性能表现.
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