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摘 要： 本文以有向拓扑结构的传感器网络为背景，通过分析在全局贝叶斯风险最小准则下已建立的集中式和

近似分散式两种决策方法各自优势与不足，并考虑到现有的队决策方法求解决策过程中存在着局限性，结合贝叶斯公

式和相关图模型理论等，建立了在ＰＢＰ最优准则下针对此类网络的新决策方法．该方法分为在线计算和离线计算两
部分，前者主要任务是基于在线测量值获得类条件概率密度；后者主要任务是如何求取用于计算阈值所需的参数，参

数的计算过程分别是由正序传递似然函数消息和逆序接收代价函数消息两部分组成．同时，还分析了新方法在调节集
中式和近似分散式两种决策方法的计算量和能耗之间矛盾的能力，而其优点也通过计算机仿真结果进行了验证．
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１ 引言

作为微型化设备和无线通信相结合的产物，新兴的

自组织无线传感器网络已在多个科学领域和工程应用

中得到了广泛的应用［１，２］．该网络的每一个节点不但记
录目标信息，还接收和传递决策有关的信息．应用图模
型的相关理论（如 ＢＰ算法）可以较好地解决了检测过
程中所遇到的一些概率推论问题［３］．考虑到能量受限的

传感器网络，ＢＰ算法的效果通常就不甚理想了［４］．
二元无线网络的分散式检测问题，相当于寻找每个

节点最小风险函数的解．具体求解可视为一个多目标设
计问题，常结合图模型和队理论（ＴｅａｍＴｈｅｏｒｙ）进行分
析．但一般来说，队决策（ＴｅａｍＤｅｃｉｓｉｏｎ）是一个 ＮＰｈａｒｄ
问题［５］，而在特定的模型假设下，队决策问题就能转化

为可离线执行的迭代算法［６］．本文将一定假设条件下，
先把队决策问题转化为一个不动点方程组求解问题，然
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后再采用一种有效的消息传递算法进行迭代求解．该
算法是由重复整个网络的正序逆序扫描后构成的，即
用基于父亲节点定义的 “似然函数”为前序消息，用基

于孩子节点定义的“代价函数”为后序消息．在每一步
迭代中，每个节点都要先根据来自最近邻的消息调整

它自身的局部决策规则，然后再将调整后的消息传递

给它的邻居节点［７，８］．
本文余下内容安排如下：第二节介绍图模型及相

关的概念；集中式和近似分散式两种决策方法的变分

表达式及相关问题分析在第三节进行；第四节是在考

虑信道带宽有限的情形下，按照贝叶斯公式和相关的

图模型算法，建立相应的队决策方法，并用消息传递算

法对该类决策的离线部分进行迭代求解；对比几种检

测方法的计算复杂度和能耗在第五节呈现；第六节将

通过对计算机仿真结果分析验证新算法有效性．

２ 图模型的基本概念

图模型（Ｇｒａｐｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｓ）是统计学中一个崭新的研
究领域［９，１０］，图中的每个结点处的状态可看作为随机变

量，图中的边视为概率依赖关系；在相互连接的结点子

集上定义相关函数，并通过联合概率分布来表示的．
记 ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，ｎ为传感器个数，ｘｉ∈｛＋１，

－１｝为传感器 ｉ对被检测目标可能呈现的情况，其中若
用 ｘｉ＝＋１表示目标发生了机动，那么 ｘｉ＝－１就表示
目标未发生机动．记随机向量 Ｙ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ｝，且 ｙ
＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ｝，ｙｉ∈Ｒ是随机变量Ｙｉ的一个取值，它
表示传感器 ｉ对目标状态的测量．ｕ＝γ（ｙ）为基于测量
ｙ的决策函数，决策结果为 ｕ∈｛＋１，－１｝ｎ．
假设给定如图１所

示包含四个节点的对等

网络，即每个节点的功

能和结构都是一样的．
标准贝叶斯网是目

前最常用的有向概率图模型，其定义为：记图为 Ｇ＝
（Ｖ，Ａ），其中 Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝为图中全体结点组成
的集合，ｎ为节点个数，Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝为图中有向
边全体组成的集合．若记 ａ是从节点ｊ出发至节点ｉ的
有向边，那么就称节点 ｊ为节点ｉ的父亲节点，节点 ｉ为
节点 ｊ的孩子节点，记节点 ｉ的父亲节点的全体为

ｐａ（ｉ），记节点 ｊ的孩子节点全体为ｃｈ（ｊ），对应的状态
为 ｘｐａ（ｉ）和 ｘｃｈ（ｊ）．则 ｘ的分布满足

ｐ（ｘ）＝∏
ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ｜ｘｐａ（ｉ））

其中，当节点 ｉ没有父亲节点时，有 ｐ（ｘｉ｜ｘｐａ（ｉ））＝
ｐ（ｘｉ）．

３ 贝叶斯风险及决策

基于贝叶斯决策理论处理二元决策问题是最基本

的方法之一［１１］．
３１ 单传感器情形

当 ｎ＝１时，为了能根据惩罚 ｃ（ｕ，ｘ）的期望来衡
量决策的性能，引入贝叶斯风险函数为

Ｊ（γ）＝Ｅ［ｃ（ｕ，ｘ）］
对应的测量值 ｙ的条件期望风险为

Ｊ（γ（ｙ））＝Ｅ［ｃ（ｕ，ｘ）｜ｙ］＝∑
ｘ∈｛＋１，－１｝

ｃ（γ（ｙ），ｘ）ｐ（ｘ｜ｙ）

用期望风险表示决策γ（Ｙ）平均风险，

Ｊ（γ（Ｙ））＝Ｅ ∑
ｘ∈｛＋１，－１｝

ｃ（γ（Ｙ），ｘ）ｐ（ｘ｜Ｙ[ ]） （１）

由此可得到用变分公式表示的最优决策为

珔γ（Ｙ）＝ａｒｇ ｍｉｎ
ｕ∈｛＋１，－１｝ ∑ｘ∈｛＋１，－１｝ｃ（ｕ，ｘ）ｐ（ｘ）ｐ（Ｙ｜ｘ）（２）

记珋θ（ｕ，ｘ）＝ｃ（ｕ，ｘ）ｐ（ｘ），它可以先通过离线计算得
到．为此将式（２）展开后得：

珔γ（Ｙ）＝ａｒｇ ｍｉｎ
ｕ∈｛＋１，－１｝

（珋θ（ｕ，＋１）ｐ（Ｙ｜＋１）

＋珋θ（ｕ，－１）ｐ（Ｙ｜－１））

不妨设 ｐ（ｕ｜Ｙ；珔γ）＝
１， ｕ＝珔γ（Ｙ）
０{ ， 其他

那么就有

ｐ（ｕ｜ｘ；珔γ）＝∫ｐ（Ｙ｜ｘ）ｐ（ｕ｜Ｙ；珔γ）ｄＹ
并且，在决策珔γ下的风险函数式（１）可以写成如下

形式

Ｊ（珔γ）＝∫∑ｘ∈｛＋１，－１｝ｃ（珔γ（Ｙ），ｘ）ｐ（Ｙ｜ｘ）ｐ（ｘ）ｄＹ
进一步求解积分后，得到决策珔γ下的风险函数为

Ｊ（珔γ）＝ ∑
ｘ∈｛＋１，－１｝

ｐ（ｘ） ∑
ｕ∈｛＋１，－１｝

ｃ（ｕ，ｘ）ｐ（ｕ｜ｘ；珔γ）

３２ 多传感器情形

在多传感器网络环境中，为了得到较小的全局风

险，全局检测通常采用集中式和分散式两类方法．
（１）集中式最优决策：在不考虑在线通信约束且假

设信道有足够带宽的情况下，用变分公式表示的集中

式最优决策为

珔γ（Ｙ）＝ａｒｇ ｍｉｎ
ｕ∈｛＋１，－１｝

ｎ ∑
ｘ∈｛＋１，－１｝

ｎ

ｃ（ｕ，ｘ）ｐ（ｘ）ｐ（Ｙ｜ｘ）

相对应的风险函数为

Ｊ（珔γ）＝ ∑
ｘ∈｛＋１，－１｝

ｎ

ｐ（ｘ） ∑
ｕ∈｛＋１，－１｝

ｎ

ｃ（ｕ，ｘ）ｐ（ｕ｜ｘ；珔γ） （３）

（２）近似分散式决策：在严格要求在线通信为零，
即各个节点间不传递任何消息的情况下，针对每个节

点的决策为

珋δｉ（Ｙｉ）＝ａｒｇ ｍｉｎ
ｕｉ∈｛＋１，－１｝

∑
ｘｉ∈｛＋１，－１｝

ｃ（ｕｉ，ｘｉ）ｐ（ｘｉ）ｐ（Ｙｉ｜ｘｉ）
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相应的风险函数为

Ｊ（珋δｉ）＝ ∑
ｘｉ∈｛＋１，－１｝

ｐ（ｘｉ） ∑
ｕｉ∈｛＋１，－１｝

ｃ（ｕｉ，ｘｉ）ｐ（ｕｉ｜ｘｉ；珋δｉ）（４）

对应的集中式和近似分散式决策方法的示意图分别如

图２和图３所示．

上述各图中，集中式时节点４被看作为融合中心，虚线
表示网络拓扑结构．在图４中，

ｕｉ＝γｉ（ｙｉ，ｕｐａ（ｉ）），ｉ＝１，２，３，４
通常情况下，集中式决策方法（图２所示）虽然效果

很好，但不适用于能量约束的网络．近似分散式决策方
法（图３所示）效果则不甚理想．因此，考虑图４描述的
分散式决策情形，当加入信道模型且信道带宽是有限

时，每个信道只能传递一个符号决策，这便又会使问题

变得很复杂．

４ 队决策方法

若决策γ ＝（γ１，γ２，…，γｎ）对应的风险为

Ｊ（γ）［１２］，如果改变任意一个节点 ｉ决策γｉ，且设γ＼ｉ
＝｛γｊ∈Γｊ｜ｊ≠ｉ｝是已知确定的，都不能进一步减小全
局风险 Ｊ（γ），这样就称决策γ是ＰＢＰ最优的．

假如分散式决策γ ＝｛γ１，γ２，…，γｎ｝是基于决
策空间Γ＝Γ１×Γ２×…×Γｎ的ＰＢＰ最优决策，其中Γｉ
表示由针对节点ｉ的所有可行决策γｉ组成的子空间，那
么就称γｉ是关于Γｉ最优的

γｉ＝ａｒｇｍｉｎ
γｉ∈Γｉ
Ｊ（γ＼ｉ，γｉ） （５）

命题１ （ＰＢＰ最优决策）：假定
（１）测量消息 Ｙｉ与父亲节点 ｐａ（ｉ）形式的决策

ｕｐａ（ｉ）是无关的，节点间的测量 Ｙｉ是互相独立．
（２）节点 ｉ处的观测值仅与该节点状态的分类相关

ｐ（Ｙｉ｜ｘ）＝ｐ（Ｙｉ｜ｘｉ）．
（３）任意两个节点之间只有一条路连接，即不存在

环型连接，且贝叶斯代价函数可以写成加和的形式

ｃ（ｕ，ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｃ（ｕｉ，ｘｉ）．

（４）它们又分别独立于其它所有节点的测量信息
Ｙ＼ｉ＝｛Ｙ１，…，Ｙｉ－１，Ｙｉ＋１，…，Ｙｎ｝和决策 ｕ＼ｊ＝｛ｕ１，…，

ｕｊ－１，ｕｊ＋１，…，ｕｎ｝，那么，式（５）就可写成［１１，１２］

γｉ（Ｙｉ，ｕｐａ（ｉ））

＝ａｒｇ ｍｉｎ
ｕｉ∈｛＋１，－１｝

∑
ｘｉ∈｛＋１，－１｝

φ

ｉ（ｕｉ，ｘｉ；ｕｐａ（ｉ））ｐ（Ｙｉ｜ｉ）

这里，可执行离线计算的φ

ｉ（ｕｉ，ｘｉ；ｕｐａ（ｉ））为

φ

ｉ（ｕｉ，ｘｉ；ｕｐａ（ｉ））＝∑

ｘ＼ｉ

ｐ（ｘ，ｕｐａ（ｉ））

×∑
ｕ＼ｉ

ｃ（ｕ，ｘ）∏
ｄ≠ｉ
ｐ（ｕｄ｜ｘｄ，ｕｐａ（ｄ）；γｄ）

即

φ

ｉ（ｕｉ，ｘｉ；ｕｐａ（ｉ））∝ｐ（ｘｉ）Ｐｉ（ｕｐａ（ｉ）｜ｘｉ）

×［ｃ（ｕｉ，ｘｉ）＋Ｃｉ（ｕｉ，ｘｉ）］ （６）
上式中似然函数消息 Ｐｉ（ｕｐａ（ｉ）｜ｘｉ）的具体形式
Ｐｉ（ｕｐａ（ｉ）｜ｘｉ）

＝
１， ｐａ（ｉ）为空集

∑
ｘｐａ（ｉ）

ｐ（ｘｐａ（ｉ）｜ｘｉ）∏
ｊ∈ｐａ（ｉ）

Ｐｊ→ｉ（ｕｊ｜ｘｊ
{ ），其他

Ｐｊ→ｉ（ｕｊ｜ｘｊ）＝∑
ｕｐａ（ｊ）

Ｐｊ（ｕｐａ（ｊ）｜ｘｊ）×ｐ（ｕｊ｜ｘｊ，ｕｐａ（ｊ）；γｊ）

（７）
其中，Ｐｊ→ｉ（ｕｊ｜ｘｊ）表示父亲节点 ｊ传给节点ｉ的似然函
数消息．

式（６）中的代价函数消息 Ｃｉ（ｕｉ，ｘｉ）为

Ｃｉ（ｕｉ，ｘｉ）＝
０， ｃｈ（ｉ）为空集

∑
ｌ∈ｃｈ（ｉ）

Ｃｌ→ｉ（ｕｉ，ｘｉ
{ ），其他

（８）

Ｃｌ→ｉ（ｕｉ，ｘｉ）＝∑
ｘｌ
∑
ｕｌ

（ｃ（ｕｌ，ｘｌ）＋Ｃｌ（ｕｌ，ｘｌ））

×Ｑｌ→ｉ（ｕｌ，ｘｌ｜ｕｉ，ｘｉ） （９）

Ｑｌ→ｉ（ｕｌ，ｘｌ｜ｕｉ，ｘｉ）＝∑
ｘｐａ（ｌ）＼ｉ

ｐ（ｘｐａ（ｌ），ｘｌ｜ｘｉ）

×∑
ｕｐａ（ｌ）＼ｉ

ｐ（ｕｌ｜ｘｌ，ｕｐａ（ｌ）；γｌ）

× ∏
ｍ∈ｐａ（ｌ）＼ｉ

Ｐｍ→ｌ（ｕｍ｜ｘｍ）（１０）

其中，Ｃｌ→ｉ（ｕｉ，ｘｉ）表示孩子节点 ｌ传递给节点ｉ的代价
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函数消息．
联立式（６）～（１０），可建立方程组如下

φｉ＝ｆｉ（Ｐｐａ（ｉ）→ｉ，Ｃｃｈ（ｉ）→ｉ）
Ｐｉ→ｃｈ（ｉ）＝ｇｉ（φｉ，Ｐｐａ（ｉ）→ｉ）
Ｃｉ→ｐａ（ｉ）＝ｈｉ（φｉ，Ｐｐａ（ｉ）→ｉ，Ｃｃｈ（ｉ）→ｉ

{
）

ｉ＝１，２，３，４

（１１）
若令

Θ＝［φ１，…，φｎ，Ｐ１→ｃｈ（１），…，
Ｐｎ→ｃｈ（ｎ），Ｃ１→ｐａ（１），…，Ｃｎ→ｐａ（ｎ）］

Ｔ

Ｆ＝［ｆ１，…，ｆｎ，ｇ１，…，ｇｎ，ｈ１，…，ｈｎ］Ｔ

那么，就可将式（１１）写成具有不动点形式的方程组Θ
＝Ｆ（Θ）．类似于命题１的求解方法，Θ 也可以用迭代
法求出Θ

ｋ＋１＝Ｆ（Θｋ），具体的步骤如下
Ｐｋｉ→ｃｈ（ｉ）：＝ｇｉ（φ

ｋ－１
ｉ ，Ｐｋｐａ（ｉ）→ｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ （１２）

φ
ｋ
ｉ：＝ｆｉ（Ｐｋｐａ（ｉ）→ｉ，Ｃ

ｋ
ｃｈ（ｉ）→ｉ），ｉ＝ｎ，…，１ （１３）

Ｃｋｉ→ｐａ（ｉ）：＝ｈｉ（φ
ｋ
ｉ，Ｐｋｐａ（ｉ）→ｉ，Ｃ

ｋ
ｃｈ（ｉ）→ｉ） （１４）

给出针对图１拓扑结构的
消息传递示意图如图５所
示，其中，①表示似然函数

消息的传递；②表示局部

决策的更新；③表示代价

函数消息的传递．
具体过程为：

（１）首先根据初始参数φ
０＝（φ

０
１，…，φ

０
ｎ），计算得到

节点１和节点２各自到节点３的似然函数消息①，再结
合求得的似然函数消息①求出到节点４的似然函数消
息①．然后节点４根据得到的似然函数消息①更新其局
部决策②，并计算出传递代价函数消息③给节点３，进
而更新父３的局部决策②，依次完成第一次迭代．

（２）进行第二次迭代，首先正序进行①直到节点４；
（３）更新节点４的局部决策②，再得出节点４对节

点３的代价函数消息③；
（４）再更新节点３的局部决策规则②．依次传递，更

新了所有节点的局部决策．这样一次完整的迭代结束；
（５）计算系统的贝叶斯风险 Ｊｋ，如果 Ｊｋ－１－Ｊｋ＜ζ，

则令 ｋ＝ｋ＋１并转至第１）步继续循环，否则终止循环．
给定初始准则参数φ

０＝（φ
０
１，…，φ

０
ｎ），可以通过式

（１２）～（１４）迭代得到收敛数列｛φ
ｋ｝和全局风险数列

Ｊ（γｋ）＝∑
ｉ
∑
ｘｉ
∑
ｕｐａ（ｉ）

ｐ（ｘｉ，ｕｐａ（ｉ））∑
ｕｉ

ｃ（ｕｉ，ｘｉ）

×Ｐｋ＋１ｉ （ｕｐａ（ｉ）｜ｘｉ）ｐ（ｕｉ｜ｘｉ，ｕｐａ（ｉ）；φ
ｋ
ｉ） （１５）

由式（６）可知，节点 ｉ的似然函数Ｐｋ＋１ｉ 仅依赖节点

ｉ的全体父亲节点ｐａ（ｉ），是可通过局部计算得到的．

５ 计算量分析

本节将对三种决策方法的计算复杂度进行分析．

（１）集中式最优决策．考虑 ｎ个节点的所有状态的
分类情况和决策的组合，参考风险函数式（３），则有 ２ｎ

种可能的组合，可知该类型网络的计算复杂度为

Ｏ（２ｎ）．而且需要将每个节点的测量都传至融合中心，
这样要求很大的信道带宽，消耗很多的能量．

（２）离散式近似决策．只需要分别计算每个节点的决
策和风险（４），那么有２ｎ种可能的组合，可知该类型的网
络的计算复杂度为 Ｏ（２×ｎ）．不需要传递任何符号．

（３）本文的分散式决策．根据风险函数（１５），以及消息
迭代过程可知，计算复杂度为 Ｏ（２×ｋ×ｎ）．只需要传递
自身决策给最近邻，每个信道只传送了一个决策值．

考虑图１的网络，假设传感器传输消息的能耗与传
输的距离的平方成正比，同时假设传递一个测量值的

能耗为 ａ，传递一个决策值的能耗为 ｂ，通常 ａ＞ｂ，节
点间的距离均为 ｄ．

表１给出了满二叉树结构的能耗（ｔ）在不同类型情
况下的对比情况，其中 ｔ表示子叶节点数目，ｍ表示树
的高度．通过对比可以明显看出，队决策方法比集中式
决策传递过程中的耗能更少．由于近似分散式决策中，
每个节点都可以看作为单独的系统，且互相不通信，所

以其传递的能量消耗为零．
表１ 不同类型下的能耗对比

类 型 集中式
近似

分散式
队决策

传递能耗（４） １０ａｄ２ ０ ６ｂｄ２

传递能耗（８） ３４ａｄ２ ０ １４ｂｄ２

传递能耗（ｔ） （ｔｍ＋（ｔ／２）ｍ－１＋…＋２）ａｄ２ ０ （２ｔ－２）ｂｄ２

６ 仿真验证

考虑拓扑结构为图１形式的网络．对任意节点 ｉ，ｘｉ
＝＋１表示目标以概率为 ｐ（ｘｉ＝＋１）＝０７发生了机
动；当 ｘｉ＝－１时表示目标以概率为 ｐ（ｘｉ＝－１）＝０３
未发生机动．设 ｘ的分布为

ｐ（ｘ）∝ ∏
（ｉ，ｊ）∈Ａ
ψ（ｘｉ，ｘｊ） （１６）

其中

ψ（ｘｉ，ｘｊ）＝
ｗ， ｘｉ＝ｘｊ
１－ｗ， ｘｉ≠ｘ{

ｊ

上式中，ｗ表示节点状态之间的相关性．
通过边缘化式（１６），可得到 ｐ（ｘｐａ（ｉ），ｘｉ）．例如，针

对模型图１中，有
ｐ（ｘ１，ｘ２，ｘ３）∝ψ（ｘ１，ｘ３）ψ（ｘ２，ｘ３）

定义代价函数为

ｃ（ｕｉ，ｘｉ）＝
１， ｕｉ≠ｘｉ
０， ｕｉ＝ｘ{

ｉ
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测量模型为

Ｙｉ＝μ
ｘｉ＋υｉ

其中，μ
＋１表示目标发生机动的信号，其均值为 ｒ／２，

μ
－１表示目标未发生机动的信号，其均值为 －ｒ／２，
ｒ∈（０，∞）为信噪比，与噪声υｉ成反比关系．υｉ是均值
为零的、方差为１的高斯白噪声．各节点的测量值是统
计独立且符合高斯分布

ｐ（Ｙｉ｜ｘｉ）＝
１
２槡π
ｅｘｐ －１２ Ｙｉ－

ｒｘｉ( )２( )２
（ｘｉ，Ｙｉ）∈｛＋１，－１｝×Ｒ （１７）

参考 ３１节，近似策略可变成门限值测试，参数
珔φ（ｕｉ，ｘｉ）＝ｐ（ｘｉ）ｃ（ｕｉ，ｘｉ）决定的门限取值为

ｐ（Ｙｉ｜＋１）／ｐ（Ｙｉ｜－１）＝ｅｘｐ（ｒＹｉ）＝Λｉ（Ｙｉ）
＞珔ηｉ，ｕｉ＝＋１
＜珔ηｉ，ｕｉ

{ ＝－１
（１８）

其中，珔ηｉ≡
珔φｉ（＋１，－１）－珔φｉ（－１，－１）
珔φｉ（－１，＋１）－珔φｉ（＋１，＋１）

将式（１７）带入式（１８）中，可以得到测量值的阈值

Ｙｉ
＞ｌｏｇ（珔ηｉ）／ｒ， ｕｉ＝＋１
＜ｌｏｇ（珔ηｉ）／ｒ， ｕｉ{ ＝－１

所以，ｐｕｉ｜ｘｉ（＋１｜ｘｉ）＝∫
∞

ｌｏｇ（ηｉ）／ｒ
ｐ（Ｙｉ｜ｘｉ）ｄＹｉ

上式中，当 ｘｉ＝１，表示检测概率 Ｐｄ；当 ｘｉ＝－１表示虚
警概率 Ｐｆ．

仿真结果如表２、表３、图６、图７所示．表２是通过
１００次蒙特卡罗仿真实验的得到的，当全局风险 Ｊｋ－１－
Ｊｋ＜１０－３时，迭代停止．第 ２行表示节点 ４只根据自身
的信息得到的检测概率；第３行表示根据自身和邻居节
点的信息，按照队决策方法运算后得到的检测概率．比
较第２行和第３行可知，该算法可以有效地提高检测概
率．由第４行和第５行可知，该算法可以有效的减小全
局风险，在具体仿真中发现该算法在经过有限次数（这

里平均３次左右）的迭代以后就可达到稳定值．对比２、
３列可知，随着节点间相关性的减小，迭代次数减少，而
风险却逐渐增大．对比３、４列可知，随着信噪比的增加，
风险在逐渐减少，而迭代次数却逐渐增加．

表２ 不同条件下的检测概率和风险的比较

（ｗ，ｒ）＝
（０９，１）

（ｗ，ｒ）＝
（０８，１）

（ｗ，ｒ）＝
（０９，１５）

节点４的初始检测概率 ０９１１１ ０９１１１ ０９０５７

运算后节点４的检测概率 ０．９７０１ ０．９６４９ ０．９５５６

初始全局风险 ０．７４４６ ０．７４４６ ０．７１２７

运算后的全局风险 ０．３８３３ ０．３８７１ ０．３１５５

平均迭代次数 ２．９５ ２．８９ ３．０４

表３ 不同相关性下检测概率和每步迭代的全局风险的比较

ｗ ０．５５ ０．６０ ０．６５ ０．７ ０．７５ ０．８０ ０．８５ ０．９０ ０．９５
Ｒ０ ０．７４４６０．７４４６０．７４４６０．７４４６０．７４４６０．７４４６０．７４４６０．７４４６０．７４４６
Ｒ１ ０．６２６８０．６８６６０．６８６５０．６８６１０．６８５６０．６８５１０．６８４４０．６８３５０．６８２１
Ｒ２ ０．５０９１０．５０９００．４９９８０．４９９５０．４９９１０．４９８５０．４９７９０．４９６８０．４９５７
Ｒ３ ０．３９１１０．３９０９０．３９０４０．３８９５０．３８８４０．３８６９０．３８５３０．３８３３０．３８１１
Ｐｄ４０．９１３９０．９２１７０．９３７４０．９４９９０．９５９００．９６５００．９６８６０．９７０７０．９７２８

为了更清晰的分析参数 ｗ对全局风险以及运算后
节点４的检测概率 Ｐｄ４的影响，这里设置 ｒ＝１进行了一
次仿真．表３中 Ｒｉ（ｉ＝０，１，２，３）表示第 ｉ次迭代后的全
局风险．通过对比每行中的 Ｒｉ，可以明显发现随着迭代
次数 ｉ的增加，全局风险逐渐减小；对比每列，明显看出
随着相关性的增加，全局风险在逐渐减小，但是检测概

率却逐渐的增大．
图６和图７详细描述了参数 ｒ对全局风险和平均

检测概率的影响，并与近似分散式进行了对比．图６中，
队决策方法和近似分散式方法进行比较，尽管各自的

全局风险都随着信噪比的增加而减小，但始终是队决

策方法的风险较小．图７可以看出对于不同的信噪比，
队决策方法的平均检测概率始终比近似分散式方法的

平均检测概率大．队决策方法的风险较小．

总之，通过仿真分析了参数 ｗ和 ｒ对队决策方法
检测性能的影响．而且，通过与近似分散式决策方法进
行比较，说明队决策方法可以有效地进行检测，并且验

证了队决策方法的优越性．
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７ 结论

本文参考信念传递算法，在一定假设下，按照贝叶

斯公式和图模型的一些算法进行推导，得到具有线性

复杂度的队决策方法．这种算法可以分为离线计算和
在线计算两部分，在离线计算的每步迭代中只接收最

近邻的消息，并根据这些消息调整局部决策准则．通过
了简单结构网络的仿真，逐个分析了相关性、信噪比等

参数对决策结果和全局风险的影响，并通过与近似分

散式决策进行对比，说明了该算法的优越性．
本文考虑的决策范围是在假设每个节点都做决策

的前提下得到的，仍存在着不足和待进一步研究的内

容：

（１）本文并没有给出不动点方程θ＝ｆ（θ）的解存
在性及其唯一性的理论证明，以及全局风险数列

｛Ｊ（γｋ）｝收敛的公式推导，只是通过仿真进行了说明．
（２）考虑存在节点不做决策的情形，即节点 ｉ做出

的决策范围为ｕｉ＝｛＋１，０，－１｝，或者多元决策情形，同
时增加信道模型，对能量消耗、节点利用率以及决策性

能进行权衡．进一步根据 ｕｉ＝０考虑对等网络的自组织
和自适应进行探索．
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