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摘 要:针对复杂传感器网络环境中存在非高斯噪声和传感器测量信息缺失的现象,基于融合权值设计了分布式卡尔曼滤波

器。利用最大相关熵准则来设计卡尔曼滤波器,解决非高斯噪声带来的影响。针对传感器测量信息缺失的现象,通过把一组

二元随机变量建模为伯努利分布来描述。为了实现传感器节点之间的共识,采用协方差相交方法来进行分布式融合。此外,
考虑到传统的权值设计方法难以提升信息融合的精度,因此通过引入虚拟估计误差和置信水平函数,权值以传感器置信水平

的比例形式进行完全分布和自适应设计。仿真实验表明,所提算法在非高斯噪声和丢包环境下表现出了良好的性能,与传统

的分布式卡尔曼滤波相比,估计精度提升了27.68%。
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Abstract:
  

Aiming
 

at
 

the
 

phenomenon
 

of
 

non-Gaussian
 

noise
 

and
 

missing
 

sensor
 

measurement
 

information
 

in
 

complex
 

sensor
 

network
 

environment,
 

a
 

distributed
 

Kalman
 

filter
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

the
 

fusion
 

weights.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

maximum
 

correntropy
 

criterion
 

is
 

utilized
 

to
 

design
 

the
 

Kalman
 

filter
 

to
 

address
 

the
 

effects
 

of
 

non-Gaussian
 

noise.
 

To
 

describe
 

the
 

phenomenon
 

of
 

missing
 

sensor
 

measurement
 

information,
 

a
 

set
 

of
 

binary
 

random
 

variables
 

is
 

modeled
 

as
 

a
 

Bernoulli
 

distribution.
 

In
 

order
 

to
 

achieve
 

consensus
 

among
 

sensor
 

nodes,
 

covariance
 

intersection
 

method
 

is
 

used
 

for
 

distributed
 

fusion.
 

In
 

addition,
 

considering
 

that
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

information
 

fusion
 

with
 

the
 

traditional
 

weight
 

design
 

method,
 

the
 

weights
 

are
 

fully
 

distributed
 

and
 

adaptively
 

designed
 

in
 

the
 

form
 

of
 

proportions
 

of
 

the
 

sensor's
 

confidence
 

level
 

through
 

the
 

introduction
 

of
 

the
 

virtual
 

estimation
 

error
 

and
 

confidence
 

level
 

function.
 

The
 

simulation
 

experiment
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

exhibits
 

good
 

performance
 

in
 

non-Gaussian
 

noise
 

and
 

packet
 

drops,
 

and
 

improves
 

the
 

estimation
 

accuracy
 

by
 

27.68%
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

distributed
 

Kalman
 

filter.
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0 引 言

  卡尔曼滤波(Kalman
 

filter,
 

KF)及其扩展形式已被

广泛用于导航定位[1]、状态估计[2-3]等各个方面。随着多

传感器网络和协同技术的发展,分布式卡尔曼滤波(dis-
tributed

 

Kalman
 

filter,
 

DKF)受到了越来越多的关注和研

究。相比于集中式卡尔曼滤波(centralized
 

Kalman
 

filter,
 

CKF)来说,DKF没有融合中心,各个传感器单独进行滤

波工作[4]。这种处理方式虽然在一定程度损失了估计器

的精度,但是减少了通信量和计算量,增加了传感器网络

设计的灵活性和对节点发生故障的鲁棒性。另外,通过设

计合适的分布式融合算法能够逼近集中式的估计精度。
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因此,DKF已广泛用于传感器网络[5]、协同导航[6]、智能

电网[7]等多个领域。
传统的KF以及扩展卡尔曼滤波(extended

 

Kalman
 

filter,
 

EKF)、无迹卡尔曼滤波(unscented
 

Kalman
 

filter,
 

UKF)等都是基于均方误差准则来推导的,该准则对较大

的异常值比较敏感,且无法捕获测量的高阶矩信息[8],只
能在高斯噪声条件下才能发挥出最优的效果。然而,在无

线传感器网络中,传感器节点之间的通信受到多路径效

应、干扰信号等的影响,这些干扰通常表现为脉冲噪声或

其他非高斯噪声。非高斯噪声的存在会严重影响估计器

精度,甚至会导致滤波器发散。近年来,信息理论学习中

最大相关熵准则(maximum
 

correntropy
 

criterion,
 

MCC)
的出现,能够克服基于均方误差准则的缺陷,为解决 KF
中非高斯噪声问题提供了一种解决思路。Izanloo等[9]基

于 MCC改写了传统KF的代价函数,提出了一种相关熵

卡尔曼滤波器,但该滤波器的推导和计算过程较为粗糙,
难以获得较高的估计精度。Chen等[10]基于 MCC提出一

种新的KF算法,其使用不动点迭代算法来更新后验估

计,所提算法在非高斯噪声下表现良好。随后,基于 MCC
的KF逐渐被扩展到分布式的形式。Wang等[11]推导了

集中式形式下的最大相关熵卡尔曼滤波器,然后利用平均

共识方法将其扩展到分布式框架下。Hu等[12]使用 MCC
得到的矩阵权值来提高估计精度,并使用协方差相交法来

进行分布式融合,获得了不错的效果。
在传感器获得测量信息的过程中,由于传感器节点发

生故障、恶劣环境干扰等原因,可能导致节点测量信息缺

失,也就是丢包现象的发生。针对这一问题,已经有许多

研究者提出了有效的对策,比如采用时间戳技术[13]、传输

容量法[14]等策略来设计滤波器进行传感器网络中的状态

估计。Zhang等[15]研究了在丢包情况下离线计算估计增

益的卡尔曼滤波器,Yu等[16]采用服从伯努利分布的二元

随机变量来对丢包现象进行建模,这些方法都有效解决了

丢包问题。

DKF的主要任务是利用分布式融合算法来逼近集中

式的估计精度。目前,常用的分布式融合算法可以分为共

识和扩散方式两类[17]。共识是一项致力于利用邻居及自

身节点 信 息 使 每 个 传 感 器 的 状 态 信 息 达 成 一 致 的 研

究[18],包括对状态估计[19]、局部新息[20]、信息矩阵和信息

向量[21]达成共识。Olfati-Saber等[22]提出的加权平均共

识是最常用的共识策略,该策略通过节点之间的局部通信

来得到节点初始值的算术平均值。扩散策略的目的是融

合由滤波更新的领域估计,利用相邻估计的凸组合来获得

每个传感器的最终估计[23]。Feng等[24]将扩散规则用于

节点信息的融合,所设计的分布式最小误差熵卡尔曼滤波

算法具有较好的估计精度。
分布式融合策略大多是通过传感器节点之间的通信,

利用自身和邻居信息来获得最终的估计。在这个过程中

往往需要进行权值的设计[25],融合权值设计不当可能会

导致滤波器精度降低或者系统不稳定。Liu等[26]使用

Metropolis权进行融合,该权值选取虽然只需要知道节点

的度,但其是时不变的,对于某些复杂的网络结构来说,权
重可能分布不均匀,进行影响算法的性能。Zhang等[27]利

用拉普拉斯矩阵的特征值表征共识增益和权重的可行性条

件。但是,该特征值依赖于整个网络结构,导致权值的设计

比较复杂。为了克服传感器物理特性和通信网络的限制,

Li等[28]在传感器残差测量的基础上,设计了一种基于传感

器截断测量的加权规则,但该规则是针对加权平均共识方

法的设计,并没有考虑如何设计协方差相交法的权值。
上述方法缺少对分布式最大相关熵卡尔曼滤波(dis-

tributed
 

maximum
 

correntropy
 

Kalman
 

filter,DMCKF)中
融合权值设计的研究。本文旨在设计分布式最大相关熵

卡尔曼滤波来处理传感器网络中非高斯噪声和传感器测

量信息缺失的问题。同时,为了进一步提升滤波器的估计

精度和系统鲁棒性,进行分布式融合权值的设计。
本文算法将伯努利分布模型引入到了测量方程中,并

利用最大相关熵准则来设计分布式卡尔曼滤波,有效解决

了非高斯噪声和传感器测量信息缺失现象带来的影响。
分布式融合策略采用协方差相交法,该方法只需要节点之

间通信一次,减小了通信负担。同时,基于虚拟估计误差

和置信水平函数进行融合权值的设计。仿真实验证明,相
比于传统权值设计方法来说,本文所设计的方法具有更高

的融合估计精度。在无向连通图和全局可观测性条件下,
证明了所提基于融合权值设计的分布式最大相关熵卡尔

曼滤波算法的稳定性。

1 准备知识与问题描述

1.1 相关熵

  相关熵是用来度量两个随机变量之间相似性的一种

方法,已被广泛应用于非高斯噪声下的数字信号处理。给

定两个具有联合概率密度函数fXY(x,y)的随机变量X,

Y ∈R,熵的定义如下:

V(X,Y)=E[κ(X,Y)]=∬κ(x,y)fXY(x,y)dxdy

(1)
式中:E 为期望符号;κ(:,:)表示满足 Mercer定理的核

函数。本文选取最常用的高斯核作为核函数。

κ(x,y)=Gσ(x-y)=Gσ(e)=exp-
e2

2σ2  (2)

式中:σ>0为核带宽。在大多数实际场景中,联合概率

密度函数通常是未知的,使用样本均值估计器对熵进行

估计:

V̂(X,Y)=
1
N∑

N

i=1
Gσ(e(i)) (3)

式中:e(i)=x(i)-y(i);N 代表采样的数量。
为了便于对相关熵进行分析,将其进行泰勒展开
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得到:

V(X,Y)=∑
∞

n=0

(-1)n

2nσ2nn!
E[(X-Y)2n] (4)

从上述公式可以看出,相关熵包含变量X-Y 的所有

偶阶矩信息,因而能够获得信号的高阶统计量,被用于处

理非高斯噪声。

1.2 图论

  传感器网络通过一个无向连通图G = {ν,ε}来描述。
其中ν={1,2,…,N}表示传感器节点集合,ε⊆ν×ν表

示边的集合。边(i,j)∈ε表示节点i和节点j相连接,它
们之间能够相互通信,互为邻居节点。节点i及其所有邻

居节点表示为 Ni。 另外,节点的度是其边的数目。如果

任何两个节点之间都有一条路径来连接它们,则称该无向

图是强连通的。

1.3 问题描述

  假设传感器网络中有 N 个节点,考虑如下具有加性

噪声的状态空间模型:

xk =Fxk-1+wk-1 (5)

zi
k =Hixk+vi

k (6)
式中:xk ∈Rn 是状态向量;zi

k ∈Rm 为量测向量;F ∈
Rn×n 和Hi ∈Rm×n 分别代表状态转移矩阵和量测矩阵;

wk ∈Rn 是零均值的过程噪声,其协方差矩阵为Qk ≥0;

vi
k ∈Rm 表示第i个传感器的量测噪声,其协方差矩阵为

Ri
k≥0。假设过程噪声和量测噪声互不相关,每个传感器

的量测噪声之间也不相关。
在实际应用中,尽管每个传感器都有量测过程,但是

由于传感器自身损坏等或是外部复杂环境的干扰,部分传

感器在某些时刻的测量信息可能缺失。本文通过一组服

从伯努利分布的二元随机变量βk =[β1k,…,βn
k]来描述这

种现象的传感器拓扑。当βi
k =1时,表示传感器i能够获

得时刻k的测量信息;当βi
k =0时,表示传感器i在k 时

刻的的测量信息缺失。此时,量测方程变为:

zi
k =βi

kHixk+vi
k (7)

同时,本文还考虑了过程噪声wk 和量测噪声vi
k 中分

布着非高斯噪声时的情况。

2 算法设计

  集中式卡尔曼滤波将 N 个量测方程堆叠在一起,然
后在一个中心滤波器中集中处理,这种方式具有大的计算

量和通信负担。旨在设计分布式形式的最大相关熵卡尔

曼滤波器,并进行融合权值的设计。通过所提算法能够提

升传感器融合精度,解决非高斯噪声和传感器量测信息缺

失问题。

2.1 分布式最大相关熵卡尔曼滤波

  分布式最大相关熵卡尔曼滤波的预测步骤与基于均

方误差准则的KF相同,其状态一步预测和状态一步预测

均方误差阵分别为:

x̂i
k/k-1=Fxi

k-1 (8)

Pi
k/k-1=FPi

k-1FT+Qk-1 (9)
式中:xi

k-1 代表传感器i在k-1时刻的最终估计值;Pi
k-1

表示传感器i在k-1时刻的最终均方误差阵。分别对

Pi
k/k-1 和Ri

k 进行乔里斯基分解得到Bi
pk 和Bi

rk,如下:

Pi
k/k-1=Bi

pkBiT
pk (10)

Ri
k =Bi

rkBiT
rk (11)

根据状态方程(式(5))和量测方程(式(7)),定义残

差为:

ei
k =di

k-Wi
kxk (12)

其中,di
k 和Wi

k 分别如下:

di
k =

Bi
pk  -1x̂i

k/k-1

Bi
rk  -1zi

k

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 ,Wi

k =
Bi

pk  -1

βi
k Bi

rk  -1Hi

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (13)

基于 MCC的代价函数为:

JL xi
k  =

1
L∑

L

l=1
Gσ(ei

k,l)=
1
L∑

L

l=1
Gσ di

k,l-Wi
k,lxk  

(14)
式中:ei

k,l 是ei
k 的第l个元素;di

k,l 是di
k 的第l个元素;

Wi
k,l 是Wi

k 的第l行元素;L =n+m。 通过优化代价函

数,得到中间状态估计x̂i
k 为:

x̂i
k =argmax

xik

JL xi
k  =argmax

xik

1
L∑

L

l=1
Gσ(ei

k,l) (15)

令
∂JL xi

k  
∂xi

k
=0,使用文献[10]的不动点迭代方法

来计算x̂i
k,得到:

x̂i
k,t=x̂i

k/k-1+βi
kK

-i
k zi

k-Hix̂i
k/k-1  (16)

式中:x̂i
k,t 表示第t次不动点迭代的结果。

K-i
k =P

-i
k/k-1HT

i HiP
-i
k/k-1HT

i +R
-i
k  -1

P-i
k/k-1=Bi

pk χi
k  -1BiT

pk,R
-i
k =Bi

rk fi
k  -1BiT

rk

χi
k =diag[Gσ(ei

k,1),…,Gσ(ei
k,n)]

fi
k =diag[Gσ(ei

k,n+1),…,Gσ(ei
k,L)]

(17)

不动点迭代的截止条件通过比较当前步估计与上一

步估计来获得:

‖x̂i
k,t-x̂i

k,t-1‖
‖x̂i

k,t-1‖
≤ε (18)

其中,ε是一个很小的正值,初始迭代值设置为x̂i
k,0=

x̂i
k/k-1,t=1,2,…,T。

通过不动点迭代法获得传感器估计x̂i
k=x̂i

k,T 后,对后

验协方差矩阵进行更新,得到一个中间均方误差阵:

Vi
k = FPi

k-1FT+Qk-1  -1+βi
kHT

i Ri
k  -1Hi  -1

(19)
每个传感器节点通过在无向连通图上进行信息交互

来实现分布式融合。在系统演化时间之间,节点i将其更

新信息x̂ik 和Vi
k 传递给它的邻居。当节点接受到来自邻
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居的信息对 x̂i
k,Vi

k  后,这些节点通过协方差相交法进

行信息融合,以获得精确的估计值。协方差相交融合方法

表示如下:

Pi
k  -1 =∑

N

j=1
ωij Vj

k  -1 (20)

xi
k =Pi

k∑
N

j=1
ωij Vj

k  -1x̂j
k (21)

式中:0≤ωij≤1是融合权值,满足∑
j∈Ni

ωij =1。参数ωij

可以表示节点i和节点j的连通性以及信息交换的系数。
如果ωij =0,代表两个节点没有连通,无法进行信息交

互;如果ωij 的值越大,两个节点之间的相互影响就越大。
权值的设计是提升分布式融合算法精度的关键。

2.2 融合权值设计

  定义传感器i的中间估计误差为x~i
k =x̂i

k-xk,P̂i
k =

E x~i
kx~iT

k G(0),…,G(k-1)  为传感器i的k时刻误差

在以前通信拓扑G(0),…,G(k-1)上的条件协方差。
对于任意节点,根据式(5)、(6)、(8)、(16)、(21)得到

x~i
k+1 以及式(19)、(20)得到Vi

k+1 为:

x~i
k+1= In -βi

k+1K
-i
k+1Hi  FPi

k∑
N

j=1
ωij Vj

k  -1x~j
k +

βi
k+1K

-i
k+1vi

k+1- In -βi
k+1K

-i
k+1Hi  wk (22)

Vi
k+1= F ∑

N

j=1
ωij Vj

k  -1  -1
FT+Qk  -1

+ 
βi

k+1HT
i Ri

k+1  -1Hi -1 (23)

对于任意节点i,满足 P̂i
k+1 ≤Vi

k+1。 因此如果序列

Vi
k,k≥0  是 有 界 的, 则 均 方 估 计 误 差

E ‖x~i
k‖2 G(0),…,G(k-1)  也一 定 是 有 界 的。本

文把Vi
k 和迹trVi

k  分别称为传感器i在时刻k的虚拟估

计误差协方差矩阵和虚拟估计误差。
在进行权值设计之前,首先需要定义一个连续单调递

减的置信水平函数c(·),满足如下条件。

1)∀r≥0,c(r)≥0;

2)存在一个有界常数r0>0,使得r2 >r1 ≥r0 时,

r2c(r2)≤r1c(r1)≤r0c(r0)。
如果j∉Ni,则ωij

k =0;如果j∈Ni,其传感器i的

置信水平为ctrVi
k    ,则边 (i,j)的权值设计为:

ωij
k =

ctrVj
k    

∑
j∈Ni

ctrVj
k    

(24)

注1.Vi
k 由过程噪声协方差Qk 和测量噪声协方差Rk

组成,因此可以用来度量k时刻相关维度噪声干扰下的估

计精度。本文使用Vi
k 的迹来表征每个维度噪声对估计精

度的影响,并进行局部节点最优融合权值的设计。
注2.置信水平函数可以有许多种选择,比如ar(0≤

a<1),
1
ra
(a≥1)等,其要求是单调递减且有界的。利用

虚拟估计误差和置信水平函数所设计的融合权值是随时

刻k变化的,相比于传统权值选取方法来说,增强了系统

的鲁棒性和抗干扰能力。
本文所设计的基于融合权值的分布式相关熵卡尔曼

滤波算法(FWDMCKF)流程如下。

算法1 FWDMCKF

初始化:
 

设置
 

x̂i
0,Pi

0
 和一个合适的核带宽σ,∀i∈ν

1:
 

For
 

传感器
 

i:

2:  使用式(8)和(9)更新x̂i
k/k-1 和Pi

k/k-1;

3:  通过式(10)和(11)得到Bi
pk 和Bi

rk ;

4:  不动点迭代算法的初值设置为x̂i
k,0=x̂i

k/k-1:
 

5:  for
 

t=1,2,…,T

6:  x̂i
k,t=x̂i

k/k-1+βi
kK
-i
k zi

k-Hix̂i
k/k-1  

7:  当满足条件‖x̂i
k,t-x̂i

k,t-1‖/‖x̂i
k,t-1‖≤ε时,停止

不动点迭代;

8:  end
 

for

9:  更新估计值x̂i
k =x̂i

k,T ,
 

使用式(19)更新协方差

矩阵;

10: 使用式(24)更新权值ωij
k;

11: 进行协方差相交局部融合:

12: Pi
k  -1=∑

N

j=1
ωij

k Vj
k  -1;xi

k=Pi
k∑

N

j=1
ωij

k Vj
k  -1x̂j

k;

输出:
 

xi
k 和Pi

k

2.3 收敛性分析

  首先分析不使用协方差相交法时算法的平均误差行

为,根据式(22)可以得到x~i
k =xk-x̂i

k 为:

x~i
k = In -βi

kK
-i
kHi  Fx~i

k-1+ In -βi
kK

-i
kHi  wk-1-

βi
kK

-i
kvi

k (25)
由于wk-1 和vi

k 是零均值的噪声,对式(25)两边求期

望得出:

E x~i
k  = In -βi

kK
-i
kHi  FE x~i

k-1  (26)
通常情况下,状态转移矩阵F 、量测矩阵 Hi 和滤波

增益K-i
k 都是稳定的,因此式(26)表明算法是稳定且无

偏的。
接下来考虑均方误差行为,x~i

k 的协方差矩阵可以表

示为:

E x~i
kx~iT

k  =ΓkE x~i
k-1x~iT

k-1  ΓT
k+

In -βi
kK

-i
kHi  Qk-1 In -βi

kK
-i
kHi  T+βi

kK
-i
kRi

kK
-iT
k (27)

式中:Γk = In -βi
kK

-i
kHi  F。

设置如下:

Φk =E x~i
kx~iT

k  

Ψk = In -βi
kK

-i
kHi  Qk-1(In -βi

kK
-i
kHi)T+βi

kK
-i
kRi

kK
-iT
k

式(27)重新写为:

Φk =ΓkΦk-1ΓT
k+Ψk (28)

系统模型中F、Hi、βi
k 是时不变的。假设Qk、Ri

k、K
-i
k
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是时不变的,则Γk、Ψk 变成时不变的。此时 Φk 是收敛

的。本文把时不变的参数总结如下:

lim
k→∞

Φk =Φ,lim
k→∞

Γk =Γ,lim
k→∞

Ψk =Ψ (29)

因此式(28)简化为实离散Lyapunov方程:

Φ =ΓΦΓT+Ψ (30)
其封闭形式的解为:

Vec Φ  = I-Γ􀱋ΓT  -1+Vec Ψ  (31)
式中:􀱋 为克罗内克积。

根据平均误差行为和均方误差行为分析,证明了不使

用协方差相交法的DMCKF是收敛的。在此基础上,对基

于融合权值的DMCKF进行收敛性分析,其估计误差可以

表式为:

εi
k =xk-xi

k =Pi
k∑

N

j=1
ωij Vj

k  -1 xk-x̂j
k  =

Pi
k∑

N

j=1
ωij Vj

k  -1x~j
k (32)

把式(24)代入式(32),并对εi
k 求期望可得:

Eεi
k  =Pi

k∑
N

j=1

ctrVj
k    

∑
j∈Ni

ctrVj
k    

Vj
k  -1E x~j

k  ≤

maxE x~j
k  j∈Ni  (33)

其中,max{·}寻找集合E x~j
k  j∈Ni

的最大元素的

运算。同时,Vj
k 是时不变的,邻居的节点是可数的,从而

证明了所提出算法的平均误差行为收敛性。
考虑均方误差行为如下:

Eεi
kεiT

k  =E Pi
k∑

N

j=1

ctrVj
k    

∑
j∈Ni

ctrVj
k    

Vj
k  -1x~j

k   ·

Pi
k∑

N

j=1

ctrVj
k    

∑
j∈Ni

ctrVj
k    

Vj
k  -1x~j

k  
T

 ≤
maxE x~j

kx~jT
k  j∈Ni  (34)

基于同样的原因,可以得出所提出算法的均方误差行

为是稳定的。

3 仿真研究

  为 验 证 提 出 FWDMCKF 的 有 效 性,仿 真 实 验 在

MATLAB
 

2022b环境下实现,处理器为Intel
 

Core
 

i7-
12700,运行内存为16

 

GB。无线传感器网络由6个节点

组成,其无向连通图的分布如图1所示。考虑一个质点在

二维平面上的目标跟踪情况,该质点在k时刻的状态向量

由位置、速度组成,其状态方程为:

xk =

1 0 T 0
0 1 0 T
0 0 1 0
0 0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

xk-1+wk-1 (35)

式中:xk = [xk1,xk2,xk3,xk4]T,xk1、xk3 分别表示水平方

向的位置和速度,xk2、xk4 分别表示垂直方向的位置和速

度;T
 

表示采样间隔。式(6)中量测矩阵设置为:

H1
k =H3

k =H5
k = [1000]

H2
k =H4

k =H6
k = [0100]

初始参数的设置如下:

x0= [0000]

x̂1
0 =x̂3

0=x̂5
0= [0000]T

x̂2
0 =x̂4

0=x̂6
0= [1100]T

Pi
0 =diag{1,1,1,1}

混合高斯噪声是由几种不同参数的高斯噪声线性组

合而成,其特点是能够通过调整线性组合中的均值、协方

差和权重系数来生成复杂的噪声。本文设置过程噪声和

量测噪声为混合高斯噪声如下:

wk ~0.5N μx1,Q1  +0.5N μx2,Q2  

vi
k ~0.5N μy1,Ri

1  +0.5N μy1,Ri
2  

式中:μx1=[-4;-4;-4;-4],μx2=[3;3;3;3],μy1=
-4,μy2=3,Q1=Q2=diag([0.1,0.1,0.1,0.1]),R1

1=
R1
2=0.1,R2

1=R2
2=0.2,R3

1=R3
2=0.3,R4

1=R4
2=0.4,

R5
1=R5

2=0.5,R6
1=R6

2=0.6。
置信水平函数选取为c(r)=1/r。 伯努利分布模型

中,测量信息的到达概率设置为0.8。所有仿真结果执行

100次蒙特卡罗试验,每次试验使用200个样本点来评估

状态 的 均 方 根 误 差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)。

RMSE的计算公式如下:

RMSEk =

1
N∑

N

i=1

1
100∑

100

j=1
x̂i

k,j-xk  T x̂i
k,j-xk  􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

根据文献[10]可知,高斯核函数中核带宽σ的设置会

影响滤波器的性能。过小的σ会使滤波器发散,而过大的

σ会使 MCKF的效果退化成传统的KF,无法有效处理非

高斯噪声。在接下来的仿真例子中,参考文献[10]的经

验,设置σ=2,ε=10-6。

图1 传感器网络通信拓扑

Fig.1 Communication
 

topology
 

of
 

the
 

sensor
 

network

为了对最大相关熵准则处理非高斯噪声的能力以及

协方差相交法融合精度进行评估,本文将FWDMCKF与

DKF、单个KF、单个 MCKF的性能进行对比,其中DKF
的分布式融合方法和FWDMCKF相同。如图2和表1所

示,FWDMCKF的均方根误差是最小的,说明该算法对非

高斯噪声具有鲁棒性。同时,DKF比单个KF的性能提升
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了35.39%,FWDMCKF比单 个 MCKF的 性 能 提 升 了

38.63%,表明本文方法能够保证分布式融合的精度。各

个传感器节点的估计性能如图3所示,能够看出各节点的

估计结果相差不大,保证了分布式融合算法的一致性。

表1 混合高斯噪声下各种方法均方根误差比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

RMSE
 

of
 

various
 

methods
 

under
 

mixed-Gaussian
 

noise

滤波器 xk1 xk2 xk3 xk4

KF 2.747 2.691 2.963 2.930
DKF 1.744 1.645 2.056 1.988
MCKF 2.122 2.073 2.279 2.256

FWDMCKF 1.251 1.189 1.479 1.439

图2 不同滤波方法在混合高斯噪声下的RMSE
Fig.2 RMSE

 

of
 

different
 

filter
 

methods
 

under
 

mixed-Gaussian
 

noise

图3 FWDMCKF下各节点的性能

Fig.3 Performance
 

of
 

each
 

node
 

under
 

FWDMCKF

  为了突出所设计融合权值方法的优越性,将FWD-
MCKF的权值选取方法与分布式融合中常用的 Metropo-
lis权值方法进行比较,并选择不同的置信水平函数进行

对比。图4和表2所示为不同融合权值选取方法的估计

性能,实线表示置信水平函数为c(r)=1/r的FWDM-
CKF的均方根误差,虚线表示c(r)=1/r2 的FWDM-
CKF的均方根误差(FWDMCKF1),点线表示选择 Me-
tropolis权的均方根误差(DMCKF1)。可以得出,FWD-
MCKF方法的估计性能相比DMCKF1提升了27.68%,
证明了所提出的权值设计方法是有效的。同时,对于同

一传感器网络,选取不同的置信水平函数会导致不同的

估计性能。

图4 不同融合权值方法的性能

Fig.4 Performance
 

of
 

different
 

fusion
 

weight
 

methods

表2 不同融合权值方法下的RMSE
Table

 

2 RMSE
 

under
 

different
 

fusion
 

weight
 

methods

滤波器 xk1 xk2 xk3 xk4

DMCKF1 1.732 1.651 2.040 1.986
FWDMCKF1 1.558 1.485 1.845 1.797
FWDMCKF 1.251 1.189 1.479 1.439

4 结 论

  本文提出了一种基于融合权值设计的分布式卡尔曼

滤波算法,用于解决复杂传感器网络中的分布式状态估计

问题。在滤波阶段,基于最大相关熵准则来设计卡尔曼滤

波,并用一组服从伯努利分布的随机变量来描述传感器测

量信息缺失现象。在分布式融合阶段,基于虚拟估计误差

和置信水平函数对协方差相交法的融合权值进行设计。
同时,证明了所提FWDMCKF算法的稳定性。仿真结果

表明,与传统的分布式滤波方法相比,FWDMCKF算法不

仅提升了分布式融合精度,而且解决了非高斯噪声和系统

量测信息缺失的影响。目前,本文算法只考虑了线性模

型。在未来研究中,考虑把其扩展到非线性滤波的框架

下。此外,本文只对算法进行了仿真验证,下一步考虑采

集传感器的实测数据,利用所提分布式算法对其进行融

合,以验证该算法在工程应用中的有效性。
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