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摘 要: 针对已有基于 Sigma点信息滤波的分布式滤波算法,其性能易受参数影响而导致应用范围受限的问题,以容

积卡尔曼滤波 (CKF)为基础,利用信息滤波和平均一致性理论提出一种分布式CKF算法. 该算法在保持分布式滤波

优良特性 (即可扩展性和对节点故障强鲁棒性)的同时,兼具CKF的高滤波精度和强稳定性. 仿真结果表明了所提出

算法的有效性,与分布式Unscented卡尔曼滤波 (UKF)算法相比,该算法显著提高了目标跟踪的精度和稳定性.
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Distributed algorithm-based CKF and its applications to target tracking
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Abstract: For the problem that the performance of distributed filter based on Sigma point information filtering is affected

by the parameters, which limits its scope of application, a distributed CKF based on cubature Kalman filter(CKF) is derived

by using the information filter framework and the average-consensus theory. This algorithm not only keeps advantages of the

distributed filtering, such as the scalability and the robustness to sensor failures, but also has the high accuracy and strong

stability of CKF. The simulation result shows the effectiveness of the proposed algorithm. Compared with the distributed

UKF algorithm, it improves the accuracy and stability of the target tracking issue.
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0 引引引 言言言

随着大规模传感器网络在目标跟踪、监控和机

器人导航中的广泛应用,分布式估计受到了越来越多

的关注.与传统的集中式估计方法不同,分布式估计

需要的通信量较少, 且能够并行处理; 集中式估计要

求所有的传感器节点将其观测信息发送到一个中央

单元再进行集中处理,这必然导致较高的通信量和计

算量.另一方面,与完全分散式估计相比,分布式估计

的传感器网络不需要完全连接,每个传感器节点只需

要与它邻近的节点进行信息交换.所以, 分布式估计

具有可扩展性、低通信量、快速实现和对节点故障鲁

棒性强等优点[1-2].

近年来,不少学者提出了解决分布式估计问题的

相关方法,其中值得关注的是基于卡尔曼滤波的分布

式估计. Olfati-Saber等[3-5]针对离散线性高斯系统,利

用平均一致性方法提出了分布式卡尔曼滤波 (DKF),

其滤波框架依赖于卡尔曼滤波的信息等价表示, 即

信息滤波 (IKF)[6].另外,通过采用扩展卡尔曼滤波器

(EKF),可以将该方法直接推广到非线性高斯系统,但

是与EKF类似,该方法对于强非线性系统,存在一阶

线性化近似精度偏低且需要计算非线性函数的雅可

比矩阵等理论局限. 考虑到UKF有着与EKF相同的

计算量, 但滤波精度更高、鲁棒性更强等优点, 文献

[7]基于一致性理论采用统计线性误差传播的方法,

通过引入伪观测矩阵提出了分布式UKF算法, 随后,

又将该方法推广到非线性非高斯系统[8].

UKF的滤波性能易受参数取值的影响, 其比例

系数𝜅 = 3−𝑛,当状态维数大于 3时, 𝜅为负则可能出

现滤波性能不佳甚至发散的现象, 所以UKF适用于

解决低维 (𝑛 < 3)的非线性滤波问题[9-11]. 为了克服以
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上缺点, Arasaratnam等[9]基于球面径向规则采用一组

等权值的容积点逼近系统状态的后验分布,提出了容

积卡尔曼滤波 (CKF). CKF与UKF同属确定采样型滤

波,其计算复杂度相似,但CKF有着更高的滤波精度

和数值稳定性[11-12].此外,每次采样过程中, CKF都比

UKF少一个采样点, 所以理论上CKF的计算速度更

快, 实时性更好.基于以上优点, 近年来, CKF得到了

广泛应用[13-14].

本文基于信息滤波框架和平均一致性原理,针对

多传感器数据融合系统提出了一种分布式CKF滤波

算法. 该算法继承了分布式滤波的可扩展性和对传感

器节点故障的强鲁棒性, 同时兼具CKF的滤波精度

高、稳定性强和应用范围广等优点. 不同条件下的仿

真实验表明了所提出算法的可行性和有效性.

1 扩扩扩展展展信信信息息息滤滤滤波波波器器器

考虑如下非线性离散动态系统:⎧⎨⎩𝑥𝑘 = 𝑓𝑘(𝑥𝑘−1, 𝑢𝑘−1) + 𝑤𝑘−1,

𝑧𝑘 = ℎ𝑘(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) + 𝜈𝑘.
(1)

其中: 𝑥𝑘 ∈ 𝑅𝑛和 𝑧𝑘 ∈ 𝑅𝑝分别为系统的状态向量和

观测向量; 𝑢𝑘 ∈ 𝑅𝑚为已知的控制输入;函数 𝑓𝑘 : 𝑅𝑛

× 𝑅𝑚 → 𝑅𝑛和ℎ𝑘 : 𝑅𝑛 × 𝑅𝑚 → 𝑅𝑝分别为已知的非

线性函数;过程噪声𝑤𝑘 ∈ 𝑅𝑛 ∼ 𝑁(0, 𝑄𝑘)和测量噪声

𝑣𝑘 ∈ 𝑅𝑝 ∼ 𝑁(0, 𝑅𝑘)为线性无关的高斯白噪声. 初始

状态𝑥0服从高斯分布𝑁(�̂�0, 𝑃0), 且与 𝑣𝑘和𝑤𝑘互不

相关.

在给定观测信息𝑍𝑘 = {𝑧1, 𝑧2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑧𝑘}时,状态估

计和协方差可以表示为

�̂�𝑘∣𝑘−1 = 𝐸(𝑥𝑘∣𝑍𝑘−1), �̂�𝑘∣𝑘 = 𝐸(𝑥𝑘∣𝑍𝑘), (2)

𝑃𝑘∣𝑘−1 = 𝐸[(𝑥𝑘 − �̂�𝑘∣𝑘−1)(𝑥𝑘 − �̂�𝑘∣𝑘−1)
T],

𝑃𝑘∣𝑘 = 𝐸[(𝑥𝑘 − �̂�𝑘∣𝑘)(𝑥𝑘 − �̂�𝑘∣𝑘)T]. (3)

对于非线性系统 (1),扩展信息滤波器 (EIF)是EKF算

法的信息表示形式[15]. 定义 Fisher信息矩阵𝑌𝑘∣𝑘和信

息状态矢量 𝑦𝑘∣𝑘为

𝑌𝑘∣𝑘 = (𝑃𝑘∣𝑘)−1, (4)

𝑦𝑘∣𝑘. = (𝑃𝑘∣𝑘)−1�̂�𝑘∣𝑘 = 𝑌𝑘∣𝑘�̂�𝑘∣𝑘. (5)

得到信息矩阵和信息状态矢量的更新方程为

𝑌𝑘∣𝑘 = (𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1 +𝐻T

𝑘 𝑅
−1
𝑘 𝐻𝑘 = 𝑌𝑘∣𝑘−1 + 𝐼𝑘, (6)

𝑦𝑘∣𝑘 = 𝑦𝑘∣𝑘−1 +𝐻T
𝑘 𝑅

−1
𝑘 [𝜐𝑘 +𝐻𝑘�̂�𝑘∣𝑘−1] =

𝑦𝑘∣𝑘−1 + 𝑖𝑘. (7)

其中: 𝑖𝑘为信息状态贡献, 𝐼𝑘为其关联信息矩阵,有

𝐼𝑘 = 𝐻T
𝑘 𝑅

−1
𝑘 𝐻𝑘, (8)

𝑖𝑘 = 𝐻T
𝑘 𝑅

−1
𝑘 [𝜐𝑘 +𝐻𝑘�̂�𝑘∣𝑘−1], (9)

𝐻𝑘 =
ℎ𝑘(𝑥𝑘, 𝑢𝑘)

∂𝑥𝑘

∣∣∣𝑥𝑘=�̂�𝑘∣𝑘−1
,

𝜐𝑘 = 𝑧𝑘 − ℎ𝑘(�̂�𝑘∣𝑘−1, 𝑢𝑘)为新息矢量.预测信息状态

矢量和预测信息矩阵根据下式得到:

𝑦𝑘∣𝑘−1 = (𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1�̂�𝑘∣𝑘−1, (10)

𝑌𝑘∣𝑘−1 = (𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1 =

[𝐹𝑘𝑃𝑘−1∣𝑘−1𝐹
T
𝑘 +𝑄𝑘−1]

−1, (11)

其中𝐹𝑘 =
𝑓𝑘(𝑥𝑘−1, 𝑢𝑘−1)

∂𝑥𝑘−1

∣∣∣𝑥𝑘−1=�̂�𝑘−1∣𝑘−1
.

2 分分分布布布式式式CKF算算算法法法
2.1 容容容积积积信信信息息息滤滤滤波波波

以CKF滤波框架为基础, 采用统计线性误差传

播方法, 并以其他量等价表示EIF中的雅可比矩阵,

可以得到容积信息滤波 (CIF)算法.

假设 𝑘 − 1时刻的后验概率密度函数 𝑝(𝑥𝑘−1∣
𝐷𝑘−1) = 𝑁(�̂�𝑘−1∣𝑘−1, 𝑃𝑘−1∣𝑘−1)已知, 则状态预测均

值 �̂�𝑘∣𝑘−1和协方差阵𝑃𝑘∣𝑘−1分别为

�̂�𝑘∣𝑘−1 =

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝜒
∗(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 =

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝑓𝑘(𝜒
(𝑖)
𝑘−1∣𝑘−1, 𝑢𝑘−1), (12)

𝑃𝑘∣𝑘−1 =

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝜒
∗(𝑖)
𝑘∣𝑘−1𝜒

∗(𝑖)T
𝑘∣𝑘−1 − �̂�𝑘∣𝑘−1�̂�

T
𝑘∣𝑘−1 +𝑄𝑘−1. (13)

其中容积点𝜒
(𝑖)
𝑘−1∣𝑘−1(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝐿)根据球面径向规

则,按下式计算得到:

𝑃𝑘−1∣𝑘−1 = 𝑆𝑘−1∣𝑘−1𝑆
T
𝑘−1∣𝑘−1,

𝜒
(𝑖)
𝑘−1∣𝑘−1 = 𝑆𝑘−1∣𝑘−1𝜉𝑖 + �̂�𝑘−1∣𝑘−1,

𝐿 = 2𝑛, 𝜉𝑖 =

√
𝐿

2
[1]𝑖, [1] ∈ 𝑅𝑛,

[1]𝑖 ∈

{
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
1

0
...

0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦,
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
0

1
...

0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦, ⋅ ⋅ ⋅ ,
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
0

0
...

1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦,
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
−1

0
...

0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦,
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0

−1
...

0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦,⋅ ⋅ ⋅ ,
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0

0
...

−1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦
}
.

在EIF中,更新方程的导出是以逆协方差矩阵和

线性观测方程为基础的, 对于CKF,其更新方程不能

用线性观测矩阵直接表示,所以不能将CKF直接嵌入

EIF的更新方程. 为了解决该问题,利用统计线性误差

传播方法重新表示EIF的更新方程. 根据统计线性误

差传播[16-17],状态预测协方差阵𝑃𝑘∣𝑘−1、观测协方差

阵𝑃𝑧𝑧,𝑘∣𝑘−1和交叉协方差阵𝑃𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1可以表示为

𝑃𝑘∣𝑘−1 = 𝐸{[𝑥𝑘 − �̂�𝑘∣𝑘−1][𝑥𝑘 − �̂�𝑘∣𝑘−1]
T}, (14)

𝑃𝑧𝑧,𝑘∣𝑘−1 = 𝐸{[𝑧𝑘 − 𝑧𝑘∣𝑘−1][𝑧𝑘 − 𝑧𝑘∣𝑘−1]
T} ≈
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𝐸{[𝐻𝑘(𝑥𝑘−�̂�𝑘∣𝑘−1)+𝜈𝑘][𝐻𝑘(𝑥𝑘−�̂�𝑘∣𝑘−1)+𝜈𝑘]
T} =

𝐻𝑘𝑃𝑘∣𝑘−1𝐻
T
𝑘 +𝑅𝑘, (15)

𝑃𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1 = 𝐸{[𝑥𝑘 − �̂�𝑘∣𝑘−1][𝑧𝑘 − 𝑧𝑘∣𝑘−1]
T} ≈

𝐸{(𝑥𝑘 − �̂�𝑘∣𝑘−1)[𝐻𝑘(𝑥𝑘 − �̂�𝑘∣𝑘−1) + 𝜈𝑘]
T} =

𝑃𝑘∣𝑘−1𝐻
T
𝑘 , (16)

进而有

𝐻𝑘 = [(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1]

T =

(𝑃𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1)
T(𝑃𝑘∣𝑘−1)

−1. (17)

将式 (17)代入 (8)和 (9),有

𝐼𝑘 = 𝐻T
𝑘 𝑅

−1
𝑘 𝐻𝑘 =

(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1𝑅

−1
𝑘 (𝑃𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1)

T(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1, (18)

𝑖𝑘 = 𝐻T
𝑘 𝑅

−1
𝑘 [𝜐𝑘 +𝐻𝑘�̂�𝑘∣𝑘−1] =

𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1𝑅

−1
𝑘 [𝜐𝑘+

(𝑃𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1)
T(𝑃𝑘∣𝑘−1)

−1�̂�𝑘∣𝑘−1]. (19)

在CKF框架下,同样可以通过式 (18)和 (19)计算其信

息的贡献项 𝑖𝑘和 𝐼𝑘. 其中: 𝑃𝑘∣𝑘−1的计算如式 (13)所

示,交叉协方差阵𝑃𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1按以下方式计算得到: 利

用式 (12)和 (13)得到的 �̂�𝑘∣𝑘−1和𝑃𝑘∣𝑘−1计算采样点

𝜒
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1,经非线性观测函数得到

𝑧𝑘∣𝑘−1 =
1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝑍
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 =

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

ℎ𝑘(𝜒
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1, 𝑢𝑘), (20)

𝑃𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1 =

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

(𝜒
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 − �̂�𝑘∣𝑘−1)(𝑍

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 − 𝑧𝑘∣𝑘−1)

T =

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝜒
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1𝑍

(𝑖)T
𝑘∣𝑘−1 − �̂�𝑘∣𝑘−1𝑧

T
𝑘∣𝑘−1. (21)

CIF的更新方程同样由式 (6)和 (7)表示.另外,也可以

通过定义伪观测矩阵

ℋ𝑘 = [(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1]

T =

(𝑃𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1)
T(𝑃𝑘∣𝑘−1)

−1 (22)

得到与EIF相匹配的信息状态贡献和关联信息矩阵

𝑖𝑘 = ℋT
𝑘𝑅

−1
𝑘 [𝜐𝑘 +ℋ𝑘�̂�𝑘∣𝑘−1], (23)

𝐼𝑘 = ℋT
𝑘𝑅

−1
𝑘 ℋ𝑘. (24)

2.2 多多多传传传感感感器器器估估估计计计

多传感器数据融合可以提高状态估计的可靠性,

假定观测矢量由𝑁个不同传感器的观测量组成,每个

传感器根据如下方程表示的局部观测模型观测到一

个共同的状态:

𝑧𝑠𝑘 = ℎ𝑠
𝑘(𝑥𝑘, 𝑢𝑘) + 𝜈𝑠𝑘, 𝑠 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (25)

其中: 𝑧𝑠𝑘为第 𝑠个传感器节点的观测矢量; 𝜈𝑠𝑘为均值

为零且线性无关的高斯白噪声,即

𝐸[𝜈𝑠𝑘(𝜈
𝑠′
𝑘′)T] = 𝛿𝑘𝑘′𝛿𝑠𝑠′𝑅

𝑠
𝑘. (26)

节点之间的通信拓扑结构由无向图Γ (𝜀, 𝑣)描述. 其

中: 𝑣 = {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}为节点集, 𝜀 ⊂ {(𝑠, 𝑙)∣𝑠, 𝑙 ∈ 𝑣}为
边缘集, 边缘 (𝑙, 𝑠) ∈ 𝜀表示第 𝑙个节点可以将其信息

传送到节点 𝑠.与节点 𝑠相连的邻近节点集称为节点 𝑠

的邻域集𝑁𝑠 = {𝑙∣(𝑙, 𝑠) ∈ 𝜀}, 无向图Γ (𝜀, 𝑣)的邻接

矩阵定义为𝐴 = [𝑎𝑠𝑙] ∈ 𝑅𝑁×𝑁 . 当边缘 (𝑙, 𝑠) ∈ 𝜀时,

𝑎𝑠𝑙 > 0;否则, 𝑎𝑠𝑙 = 0. 此外,假设所有节点都能与自

身进行信息交换,则 𝑎𝑠𝑠 > 0. 与多传感器观测模型等

价的集中式系统可以描述为

𝑧𝑐𝑘 = [𝑧1𝑘; 𝑧
2
𝑘; ⋅ ⋅ ⋅ ; 𝑧𝑁𝑘 ], (27)

ℋ𝑐
𝑘 = [ℋ1

𝑘;ℋ2
𝑘; ⋅ ⋅ ⋅ ;ℋ𝑁

𝑘 ], (28)

𝜈𝑐𝑘 = [𝜈1𝑘 ; 𝜈
2
𝑘 ; ⋅ ⋅ ⋅ ; 𝜈𝑁𝑘 ], (29)

𝑅𝑐
𝑘 = diag(𝑅1

𝑘, 𝑅
2
𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑅𝑁

𝑘 ). (30)

根据上述观测噪声协方差阵的特殊形式,集中式CKF

的信息状态矢量 𝑖𝑘和关联信息矩阵 𝐼𝑘展开为

𝑖𝑘 = (ℋ𝑐
𝑘)

T(𝑅𝑐
𝑘)

−1[𝜐𝑐
𝑘 +ℋ𝑐

𝑘�̂�𝑘∣𝑘−1] =

𝑁∑
𝑠=1

(ℋ𝑠
𝑘)

T(𝑅𝑠
𝑘)

−1[𝜐𝑠
𝑘 +ℋ𝑠

𝑘�̂�𝑘∣𝑘−1] =

𝑁∑
𝑠=1

(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃 𝑠

𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1(𝑅
𝑠
𝑘)

−1[𝜐𝑠
𝑘+

(𝑃 𝑠
𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1)

T(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1�̂�𝑘∣𝑘−1], (31)

𝐼𝑘 = (ℋ𝑐
𝑘)

T(𝑅𝑐
𝑘)

−1ℋ𝑐
𝑘 =

𝑁∑
𝑠=1

(ℋ𝑠
𝑘)

T(𝑅𝑠
𝑘)

−1ℋ𝑠
𝑘 =

𝑁∑
𝑠=1

(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃 𝑠

𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1(𝑅
𝑠
𝑘)

−1(𝑃 𝑠
𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1)

T(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1.

(32)

集中式CKF的更新方程可以改写为

𝑌𝑘∣𝑘 = 𝑌𝑘∣𝑘−1 +

𝑁∑
𝑠=1

(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃 𝑠

𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1(𝑅
𝑠
𝑘)

−1×

(𝑃 𝑠
𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1)

T(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1, (33)

𝑦𝑘∣𝑘 = 𝑦𝑘∣𝑘−1 +

𝑁∑
𝑠=1

(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃 𝑠

𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1(𝑅
𝑠
𝑘)

−1[𝜐𝑠
𝑘+

(𝑃 𝑠
𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1)

T(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1�̂�𝑘∣𝑘−1]. (34)

为方便后面的计算,定义平均逆协方差矩阵和平均测

量矢量分别为

𝐽𝑘∣𝑘 =
1

𝑁
(ℋ𝑐

𝑘)
T(𝑅𝑐

𝑘)
−1ℋ𝑐

𝑘 =

1

𝑁

𝑁∑
𝑠=1

(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃 𝑠

𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1(𝑅
𝑠
𝑘)

−1×

(𝑃 𝑠
𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1)

T(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1, (35)

𝑗𝑘∣𝑘 =
1

𝑁
(ℋ𝑐

𝑘)
T(𝑅𝑐

𝑘)
−1[𝜐𝑐

𝑘 +ℋ𝑐
𝑘�̂�𝑘∣𝑘−1] =
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1

𝑁

𝑁∑
𝑠=1

(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃 𝑠

𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1(𝑅
𝑠
𝑘)

−1𝜐𝑠
𝑘, (36)

则更新方程改写为

𝑌𝑘∣𝑘 = 𝑌𝑘∣𝑘−1 +𝑁𝐽𝑘∣𝑘, (37)

𝑦𝑘∣𝑘 = 𝑦𝑘∣𝑘−1 +𝑁(𝑗𝑘∣𝑘 + 𝐽𝑘∣𝑘�̂�𝑘∣𝑘−1). (38)

集中式CKF可总结为算法 1.

算法 1 集中式CKF算法.

输入: �̂�0∣0, 𝑃0∣0;输出: �̂�𝑘∣𝑘.

for 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, do

Step 1: 预测更新.

由后验概率分布𝑁(�̂�𝑘−1∣𝑘−1, 𝑃𝑘−1∣𝑘−1)获取容

积点𝜒
(𝑖)
𝑘−1∣𝑘−1.

由式 (12)和 (13)计算信息矩阵和信息状态矢量

𝑌𝑘∣𝑘−1 = (𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1 =[ 1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝜒
∗(𝑖)
𝑘∣𝑘−1𝜒

∗(𝑖)T
𝑘∣𝑘−1 − �̂�𝑘∣𝑘−1�̂�

T
𝑘∣𝑘−1 +𝑄𝑘−1

]−1

,

𝑦𝑘∣𝑘−1 = 𝑌𝑘∣𝑘−1�̂�𝑘∣𝑘−1 = 𝑌𝑘∣𝑘−1
1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝜒
∗(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 =

𝑌𝑘∣𝑘−1
1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝑓𝑘(𝜒
(𝑖)
𝑘−1∣𝑘−1, 𝑢𝑘−1).

Step 2: 测量更新.

由 �̂�𝑘∣𝑘−1和𝑃𝑘∣𝑘−1计算容积点𝜒
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1,经非线性

观测函数得到

for 𝑠 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑁 do

𝑧𝑠𝑘∣𝑘−1 =
1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝑍
𝑠,(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 =

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

ℎ𝑠
𝑘(𝜒

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1, 𝑢𝑘),

𝑃 𝑠
𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1 =

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝜒
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1(𝑍

𝑠,(𝑖)
𝑘∣𝑘−1)

T − �̂�𝑘∣𝑘−1(𝑧
𝑠
𝑘∣𝑘−1)

T.

计算逆协方差矩阵和测量矢量

𝐽𝑠
𝑘∣𝑘 =

(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃 𝑠

𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1(𝑅
𝑠
𝑘)

−1(𝑃 𝑠
𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1)

T(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1,

𝑗𝑠𝑘∣𝑘 = (𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃 𝑠

𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1(𝑅
𝑠
𝑘)

−1𝜐𝑠
𝑘.

end

得到平均逆协方差矩阵和平均观测矢量

𝐽𝑘∣𝑘 =
1

𝑁

𝑁∑
𝑠=1

𝐽𝑠
𝑘∣𝑘, 𝑗𝑘∣𝑘 =

1

𝑁

𝑁∑
𝑠=1

𝑗𝑠𝑘∣𝑘.

由式 (37)和 (38)更新信息状态矢量和信息矩阵.

状态协方差矩阵和状态估计的更新为

𝑃𝑘∣𝑘 = (𝑌𝑘∣𝑘)−1, �̂�𝑘∣𝑘 = (𝑌𝑘∣𝑘)−1𝑦𝑘∣𝑘 = 𝑃𝑘∣𝑘𝑦𝑘∣𝑘.

end

2.3 平平平均均均一一一致致致性性性算算算法法法

如果式 (35)和 (36)所定义的平均值可以由每个

传感器节点得到, 则集中式CKF算法能够以分布式

的方式进行. 对于完全连接的传感器网络,可以由全

分散式方案计算式 (35)和 (36),从而通过任一节点得

到状态估计.但是,当传感器网络不完全连接时,需要

解决的关键问题是观测信息该怎样融合,此时的全分

散式滤波将不再等效于集中式滤波.近年来, 平均一

致性已作为信息融合的基础得到广泛应用,最简单的

平均一致性方法是要求各节点使其状态 𝜁𝑠更新为本

身与相邻节点状态的加权线性组合,即

𝜁𝑠(𝑡+ 1) =
∑
𝑙∈𝒩𝑠

𝜇𝑠𝑙(𝑡)𝜁𝑙(𝑡). (39)

其中: 𝑡为迭代步骤, 𝜇𝑠𝑙(𝑡)为节点 𝑠相邻节点 𝑙的状

态 𝜁𝑙在 𝑠点处的线性权值.假定 𝑙 /∈ 𝒩𝑠,有𝜇𝑠𝑙(𝑡) = 0,

且𝜇𝑠𝑠(𝑡) > 0. 上述分布式迭代算法可简化为

𝜁𝑠(𝑡+ 1) = 𝜁𝑠(𝑡) +

𝑁∑
𝑙=1

𝜇𝑠𝑙(𝑡)(𝜁𝑙(𝑡)− 𝜁𝑠(𝑡)). (40)

本文利用Metropolis weights方法[8]选取权重𝜇𝑠𝑙(𝑡),

因为该方法不需要通信拓扑的任何全局信息,在每个

节点处只需要通过邻接点的度决定其权重值,所以适

用于分布式方案的实现.如果节点 𝑠的状态初始值为

𝜁𝑠(0),则根据平均一致性,所有节点将收敛于初始值

的线性组合,即

lim
𝑡→∞

𝜁𝑠(𝑡) =
1

𝑁

𝑁∑
𝑙=1

𝜁𝑙(0).

所以,若

𝐽𝑠
𝑘∣𝑘(0) =

(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃 𝑠

𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1(𝑅
𝑠
𝑘)

−1(𝑃 𝑠
𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1)

T(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1,

𝑗𝑠𝑘∣𝑘(0) = (𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃 𝑠

𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1(𝑅
𝑠
𝑘)

−1𝜐𝑠
𝑘,

且采用平均一致性迭代 𝑡 → 𝑡+ 𝑇𝑐,有

𝐽𝑠
𝑘∣𝑘(𝑡+ 1) =

𝐽𝑠
𝑘∣𝑘(𝑡) +

𝑁∑
𝑙=1

𝜇𝑠𝑙(𝑡)(𝐽
𝑙
𝑘∣𝑘(𝑡)− 𝐽𝑠

𝑘∣𝑘(𝑡)), (41)

𝑗𝑠𝑘∣𝑘(𝑡+ 1) =

𝑗𝑠𝑘∣𝑘(𝑡) +
𝑁∑
𝑙=1

𝜇𝑠𝑙(𝑡)(𝑗
𝑙
𝑘∣𝑘(𝑡)− 𝑗𝑠𝑘∣𝑘(𝑡)), (42)

其中𝑇𝑐为达到平均一致的局部迭代步数, 则输出值

𝐽𝑠
𝑘∣𝑘 = 𝐽𝑠

𝑘∣𝑘(𝑇𝑐)和 �̂�𝑠𝑘∣𝑘 = 𝑗𝑠𝑘∣𝑘(𝑇𝑐)分别渐近收敛于 𝐽𝑘∣𝑘
和 𝑗𝑘∣𝑘. 将结果代入式 (37)和 (38), 得到分布式CKF

的更新方程为

𝑌𝑘∣𝑘 = 𝑌𝑘∣𝑘−1 +𝑁𝐽𝑠
𝑘∣𝑘, (43)

𝑦𝑘∣𝑘 = 𝑦𝑘∣𝑘−1 +𝑁(�̂�𝑠𝑘∣𝑘 + 𝐽𝑠
𝑘∣𝑘�̂�𝑘∣𝑘−1). (44)

因此,各节点可以利用平均一致性方法与邻近节点进
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行观测信息交换进而得到分布式滤波,其性能等效于

集中式滤波.分布式CKF可简单归纳为算法 2.

算法 2 分布式CKF算法.

输入: �̂�0∣0, 𝑃0∣0;输出: �̂�𝑘∣𝑘.

for 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, do

Step 1: 预测更新.

由后验概率分布𝑁(�̂�𝑘−1∣𝑘−1, 𝑃𝑘−1∣𝑘−1)获取容

积点𝜒
(𝑖)
𝑘−1∣𝑘−1.

由式 (12)和 (13)计算信息矩阵和信息状态矢量

𝑌𝑘∣𝑘−1 = (𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1 =[ 1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝜒
∗(𝑖)
𝑘∣𝑘−1𝜒

∗(𝑖)T
𝑘∣𝑘−1 − �̂�𝑘∣𝑘−1�̂�

T
𝑘∣𝑘−1 +𝑄𝑘−1

]−1

,

𝑦𝑘∣𝑘−1 = 𝑌𝑘∣𝑘−1�̂�𝑘∣𝑘−1 =

𝑌𝑘∣𝑘−1
1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝜒
∗(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 =𝑌𝑘∣𝑘−1

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝑓𝑘(𝜒
(𝑖)
𝑘−1∣𝑘−1, 𝑢𝑘−1).

Step 2: 测量更新.

由 �̂�𝑘∣𝑘−1和𝑃𝑘∣𝑘−1计算容积点𝜒
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1,在传感器

节点 𝑠处得到

𝑧𝑠𝑘∣𝑘−1 =
1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝑍
𝑠,(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 =

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

ℎ𝑠
𝑘(𝜒

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1, 𝑢𝑘),

𝑃 𝑠
𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1=

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝜒
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1(𝑍

𝑠,(𝑖)
𝑘∣𝑘−1)

T−�̂�𝑘∣𝑘−1(𝑧
𝑠
𝑘∣𝑘−1)

T.

设定初始值

𝐽𝑠
𝑘∣𝑘(0) =

(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃 𝑠

𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1(𝑅
𝑠
𝑘)

−1(𝑃 𝑠
𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1)

T(𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1,

𝑗𝑠𝑘∣𝑘(0) = (𝑃𝑘∣𝑘−1)
−1𝑃 𝑠

𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1(𝑅
𝑠
𝑘)

−1𝜐𝑠
𝑘.

for 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑇𝑐 do

𝐽𝑠
𝑘∣𝑘(𝑡) = 𝐽𝑠

𝑘∣𝑘(𝑡− 1)+

𝑁∑
𝑙=1

𝜇𝑠𝑙(𝑡− 1)(𝐽 𝑙
𝑘∣𝑘(𝑡− 1)− 𝐽𝑠

𝑘∣𝑘(𝑡− 1)),

𝑗𝑠𝑘∣𝑘(𝑡) = 𝑗𝑠𝑘∣𝑘(𝑡− 1)+

𝑁∑
𝑙=1

𝜇𝑠𝑙(𝑡− 1)(𝑗𝑙𝑘∣𝑘(𝑡− 1)− 𝑗𝑠𝑘∣𝑘(𝑡− 1)).

end

得到输出值 𝐽𝑠
𝑘∣𝑘=𝐽𝑠

𝑘∣𝑘(𝑇𝑐), �̂�
𝑠
𝑘∣𝑘=𝑗𝑠𝑘∣𝑘(𝑇𝑐).

由式 (43)和 (44)更新信息状态矢量和信息矩阵.

状态协方差矩阵和状态估计的更新为

𝑃𝑘∣𝑘 = (𝑌𝑘∣𝑘)−1,

�̂�𝑘∣𝑘 = (𝑌𝑘∣𝑘)−1𝑦𝑘∣𝑘 = 𝑃𝑘∣𝑘𝑦𝑘∣𝑘.

end

3 仿仿仿真真真分分分析析析和和和比比比较较较

考虑以下典型的目标跟踪情况,飞行器以一未知

角速度在水平面内执行机动转弯,其旋转运动的动力

学模型可由如下非线性方程描述[8]:

𝑥𝑘 =⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
1

sinΩ𝑇

Ω
0 −

(1− cosΩ𝑇

Ω

)
0 cosΩ𝑇 0 − sinΩ𝑇

0
1− cosΩ𝑇

Ω
1

sinΩ𝑇

Ω
0 sinΩ𝑇 0 cosΩ𝑇

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦𝑥𝑘−1+

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑇 2

2
0

𝑇 0

0
𝑇 2

2
0 𝑇

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦𝑤𝑘−1. (45)

其中: 飞行器的状态𝑥 = [𝜉 𝜉 𝜂 �̇�]T, 𝜉和 𝜂为位置, 𝜉

和 �̇�分别为飞行器在𝑥方向和 𝑦方向的速度, Ω为飞

行器的转弯角速度, 𝑇 为采样周期,过程噪声𝑤𝑘−1 ∼
𝑁(0, 𝑄𝑘−1). 为了覆盖未知的目标运动, 采用以下两

种不同转弯角速度的模式. 模式 1为转弯角速度Ω =

0∘ s−1, 𝑄𝑘−1 = 0.01𝐼2. 模式 2为转弯角速度Ω =

10∘ s−1, 𝑄𝑘−1 = 0.04𝐼2. 𝐼2为单位矩阵.

采用 12个雷达传感器测量飞行器的距离 𝑟和方

位 𝜃,有

𝑧𝑠𝑘 =

[
𝑟𝑠𝑘

𝜃𝑠𝑘

]
=

[ √
(𝜉𝑘 − 𝑥𝑠

0)
2 + (𝜂𝑘 − 𝑦𝑠0)

2

tan−1((𝜂𝑘 − 𝑦𝑠0)/(𝜉𝑘 − 𝑥𝑠
0))

]
+ 𝜈𝑠𝑘.

(46)

其中: (𝑥𝑠
0, 𝑦

𝑠
0)为第 𝑠个传感器的位置,观测噪声 𝜈𝑠𝑘 ∼

𝑁(0, 𝑅𝑠
𝑘). 对于所有的传感器, 取𝑅𝑠

𝑘 = diag[𝜎2
𝑟 𝜎2

𝜃 ].

相应的系统参数取值为𝑇 = 1 s, 𝜎𝑟 = 0.2m, 𝜎𝜃 =

0.015 rad. 目标状态的理论初始值为

𝑥0 = [−40m 3ms−1 10m 1ms−1]T,

𝑃0 = diag[22 m2 0.12 m2s
−2

22 m2 0.12 m2s
−2

].

目标状态的估计初始值 �̂�0∣0从分布𝑁(𝑥0, 𝑃0)中

随机选取. 12个传感器在目标轨迹平面内的分布如图

1所示,其坐标分别为 (0, 30), (80, 30), (160, 30), (240,

30), (0, 60), (80, 60), (160, 60), (240, 60), (0, 90), (80,

90), (160, 90), (240, 90). 相应的通信拓扑结构如图 2

所示. 由图 2可见,传感器之间并不是完全连接的.
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图 1 目标跟踪平面内的 12个传感器
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图 2 传感器之间的通信拓扑图

为了验证分布式CKF算法的可行性和有效性,

以集中式CKF作为基线算法, 将采用分布式CKF算

法的跟踪性能与之比较. 同时,为了强调数据融合能

显著提高滤波精度, 将使用单个传感器的CKF算法

性能一同进行比较. 为了进一步说明分布式CKF算

法相比于同类型算法具有更精确和稳定的滤波性能,

以分布式UKF算法为例作相应比较, UKF的参数选

取为𝛼 = 1e-3, 𝛽 = 2, 𝜅 = −1. 定义位置均方根误差

RMSEpos
𝑘 =

[ 1

𝑀

𝑀∑
𝑖=1

((𝜉𝑖𝑘 − 𝜉𝑖𝑘)
2 + (𝜂𝑖𝑘 − 𝜂𝑖𝑘)

2)
]1/2

.

(47)

其中: (𝜉𝑖𝑘, 𝜂
𝑖
𝑘)和 (𝜉𝑖𝑘, 𝜂

𝑖
𝑘)为𝑘时刻目标位置的真实值

和估计值, 𝑀为Monte Carlo仿真次数. 同理, 速度均

方根误差的计算公式可由类似方法得到. 在下列仿真

实验中,采用均方根误差定量分析和比较上述算法的

性能.达到平均一致的迭代步数𝑇𝑐 = 45,在相同条件

下分别进行 100次独立的Monte Carlo仿真,每次仿真

进行 100步.

图 3和图 4分别比较了在模式 1下集中式CKF

算法 (CF-CKF)、单独采用传感器 𝑠节点观测的CKF

算法 (Ss-CKF)和在节点 𝑠处利用局部滤波的分布式

CKF算法 (Ss-DF-CKF)进行目标状态估计的位置均

方根误差和速度均方根误差.
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图 3 基于CKF的 3种算法下的位置RMSE (模式 1)
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图 4 基于CKF的 3种算法下的速度RMSE (模式 1)

由图 3和图 4可见, CF-CKF和 Ss-DF-CKF的均

方根误差小于Ss-CKF, 表明采用多传感器数据融合

的滤波效果优于使用单个传感器观测时的滤波效果.

在不同节点处, Ss-DF-CKF的均方根误差曲线完全重

合, 并与CF-CKF的均方根误差几乎相等, 表明此时

各节点的局部滤波已达到平均一致,其相应的滤波效

果与集中式滤波几乎等效,因此也验证了之前理论分

析的正确性.

图 5为在模式 2下分别采用CF-CKF、Ss-CKF和

Ss-DF-CKF三种滤波算法进行状态估计时相应的位

置均方根误差曲线. 仿真结果与模式 1相似, 分布式

CKF的滤波精度与集中式CKF几乎相同, 并远远优

于在单个传感器观测下的滤波效果.
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图 5 基于CKF的 3种算法下的位置RMSE (模式 2)

图 6和图 7分别比较了两种模式下采用基于

CKF和基于UKF的分布式滤波算法进行目标跟踪

的位置均方根误差曲线.表 1为两种算法在相应模式

下,其位置均方根误差和速度均方根误差的均值和方

差统计数据.
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图 6 DF-CKF算法和DF-UKF算法的位置RMSE (模式 1)
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图 7 DF-CKF算法和DF-UKF算法的位置RMSE (模式 2)

表 1 DF-CKF和DF-UKF的性能比较

位置 速度 位置 速度
算 法

均值/m 均值/(m/s) 方差/m 方差/(m/s)

S2-DF-CKF 0.190 0 0.183 0 0.001 4 0.000 9
模式 1

S2-DF-UKF 0.434 1 0.313 2 0.166 2 0.044 6

S2-DF-CKF 0.279 1 0.364 5 0.000 8 0.000 4
模式 2

S2-DF-UKF 0.339 9 0.413 5 0.033 5 0.017 2
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由图 6和图 7可见,基于CKF的分布式滤波算法

在两种模式下都能取得较好的滤波效果, 其位置均

方根误差曲线明显比采用UKF分布式滤波算法的

数值小且更平稳, 与前面的理论分析相符.由于分布

式UKF算法的滤波性能同样易受参数取值的影响,

当状态维数𝑛 > 3时, 𝜅为负可能出现滤波性能不

佳甚至发散的现象. 再由表 1可见, 采用分布式CKF

算法的位置和速度均方根误差的均值和方差都远小

于分布式UKF,表明前者在滤波精度和稳定性方面均

明显优于后者,状态估计也更加逼近真实状态.

4 结结结 论论论

现有基于 Sigma点信息滤波的分布式滤波算法

在离散非线性系统状态估计中,其滤波性能容易受参

数影响.鉴于此,本文以CKF为基础,利用信息滤波框

架和统计线性误差传播方法,提出了一种分布式CKF

算法.在分布式滤波中, 假设传感器网络的通信拓扑

图不完全连接,每个传感器节点只需要与邻近节点交

换信息.仿真结果表明, 该分布式算法的滤波效果与

集中式CKF算法几乎相同. 以分布式UKF算法为现

有的同类型滤波算法的代表, 与分布式CKF算法进

行比较,结果表明,分布式CKF算法能以更高的滤波

精度和稳定性逼近真实状态.
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