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摘　要：　在基于无线传感网络的分布式估计架构中，传统周期性时间触发机制存在通信频次高、冗余数据交互

量大等固有缺陷，极易导致网络通信资源过度消耗，继而影响分布式估计性能。鉴于此，本文提出一种随机事件触发

通信机制，研究基于无线传感网络的事件触发分布式非线性估计方法。考虑实际传感观测系统普遍存在显著的强非

线性特征，传统线性估计方法无法适配非线性系统状态演化规律，难以保证估计性能。为此，本文依托无迹卡尔曼滤

波（Unscented Kalman Filtering， UKF）框架，利用无迹变换技术精准近似系统非线性状态传递过程，设计适配非线性观

测模型的UKF型局部估计器有效改善局部估计性能。为有效降低邻居节点间持续高频信息交互带来的高昂通信成

本，首先结合局部状态估计偏差特征，构建局部估计依赖的随机事件触发通信策略，并基于贝叶斯估计理论设计具备

递推形式的事件触发局部估计器。其次，进一步利用协方差交叉融合技术，对交互的事件触发局部估计进行实时融

合，设计得到事件触发分布式估计器，以确保节点在局部估计信息不完全交互的情况下分布式估计的一致性。再次，

在网络全局可观意义下分析事件触发分布式估计器的收敛性，给出确保分布式估计方差有界的充分条件。最后，以机

动目标跟踪场景进行仿真实验，验证所提算法在保障估计精度的同时能够显著降低网络通信负载。
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Abstract:　In the distributed estimation framework based on wireless sensor networks, the conventional periodic time-

triggered mechanism suffers from inherent drawbacks such as high communication frequency and massive redundant data 
exchange, which easily leads to excessive consumption of network communication resources and further degrades the per⁃
formance of distributed estimation. To address this issue, this paper proposes a stochastic event-triggered communication 
mechanism and investigates the event-triggered distributed nonlinear estimation method for wireless sensor networks. This 
paper focuses on the event-triggered distributed nonlinear filtering over wireless sensor networks by introducing a stochastic 
event-triggered communication scheme. Given the pronounced nonlinear characteristics of the system’s observation model, 
traditional linear estimation methods fail to match the state evolution rules of nonlinear systems and cannot guarantee satis⁃
factory estimation performance. Thus, within the framework of unscented kalman filtering (UKF), this paper adopts the un⁃
scented transformation to accurately approximate the nonlinear state propagation process, and develops a UKF-based local 
estimator tailored for nonlinear observation models to effectively improve local estimation performance. To reduce exces⁃
sive estimation interactions caused by continuous and frequent information interaction among neighboring nodes, a local es⁃
timation-based stochastic event-triggered communication strategy is constructed according to the characteristics of local 
state estimation errors. Meanwhile, a recursive event-triggered local estimator is designed based on Bayesian estimation the⁃
ory. By further employing the covariance intersection fusion technique, event-triggered local estimates are fused in real time 
to derive an event-triggered distributed estimator, which guarantees the consistency of distributed estimation under incom⁃
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plete information exchange among neighboring nodes. Furthermore, the convergence of the proposed event-triggered distrib⁃
uted estimator is analyzed under the global observability of the network, and a sufficient condition is established to ensure 
the boundedness of the distributed covariance. Finally, simulation experiments are conducted using a typical maneuvering 
target tracking scenario to verify that the proposed algorithm can significantly reduce the network communication load 
while ensuring estimation accuracy.
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0　引言

信息与通信技术的迅猛发展推动着依赖无线网

络的分布式估计方法日趋成熟，在跨域无人系统、智

能电网等重要应用领域引发了广泛关注［1-3］。作为系

统运行监测中最有效的策略之一，分布式状态估计通

过无线传感器网络内部节点间的协同交互，能够从受

扰的观测数据中准确提取系统的实时状态信息［4-5］。
根据实际应用场景的不同需求，现有分布式估计算法

主要分为基于一致性的分布式估计［6］和基于扩散策

略的分布式估计［7］。值得指出的是，基于一致性的分

布式估计算法能够在短时间内实现全局系统状态的

一致收敛［8-9］。
根据一致性迭代过程中数据交互类型的不同，基

于一致性的分布式状态估计方法可分为信息一致

性［10］和量测一致性［11］。值得注意的是，基于信息一

致性的方法通过直接融合相邻节点的局部先验信息，

能够在任意一致性步长条件下确保估计误差的有界

性。相比之下，基于量测一致性的估计误差有界性依

赖采样周期内所选取的一致性步长［12］。需要指出的

是，上述两种共识策略均采用双时间尺度机制，即一个

时间尺度用于本地卡尔曼滤波过程，一个时间尺度用

于完成估计值的一致性迭代［13］。为克服此局限，文

献［14］提出了一种基于扩散策略的分布式估计方

法，该方法利用邻域局部估计的凸组合代替多步一致

性迭代。相较于一致性策略，扩散策略在执行效率、

收敛速度与估计精度方面更具优势［15］。
在无线网络环境中，分布式状态估计的实现依赖

于传感器节点之间频繁的通信交互，这促使研究者深

入探讨受限通信带宽对系统估计性能的影响［16-18］。
值得注意的是，借助分布式估计器与事件触发通信机

制相融合的协同设计方法，可在保障估计性能的同

时，显著降低无线网络中的通信传输成本［19-20］。根据

触发条件设计方式的不同，现有事件触发机制可分为

三类：确定性触发、动态触发和随机触发。确定性触

发机制依赖于预设的固定触发阈值［21］，通常适用于

系统模型完全已知的可靠系统，却难以适应动态环境

或系统状态的时变特性［22-23］。动态触发机制通过设

计自适应触发阈值［24］，从而灵活地适应环境变化并

缓解通信压力［25-26］。值得强调的是，上述事件触发机

制通常会破坏原始系统的高斯特性，继而影响分布式

估计器的最优性。鉴于此，文献［27］通过引入随机

事件触发机制，设计了确保估计方差最小的分布式最

优估计器。文献［28］进一步提出由持续时间和累积

残差共同驱动的随机事件触发估计器。受此启发，文

献［29］将其拓展至多传感器系统，设计了高斯混合

事件触发融合估计器。与上述线性高斯系统研究不

同，文献［30］针对具有非线性运动的无人艇系统，探

讨了基于无迹卡尔曼滤波（Unscented Kalman Filter⁃
ing， UKF）的随机事件触发参数估计问题。在此基础

上，文献［31］采用相同的无迹变换技术，提出一种非

线性观测下的随机事件触发序贯融合估计方法，通过

序贯融合机制实时处理量测输出，显著提升了算法的

执行效率。

需要强调的是，尽管现有研究围绕随机事件触发

估计器设计已取得了丰硕的研究成果，但其触发条件

多基于量测残差构建。然而，在基于信息一致性的分

布式估计架构中，节点间需要频繁交互的核心信息为

局部估计量，而非原始量测数据。因此，传统基于量

测残差的触发设计难以准确反映节点间估计信息的

传输需求，亦无法有效抑制冗余通信。为此，本文针

对通信受限下的分布式非线性状态估计问题，提出依

赖局部估计变化裕度的随机事件触发机制，并基于贝

叶斯估计理论及协方差融合策略提出事件触发分布

式估计架构。该框架使事件触发机制与信息一致性

交互架构更加契合，从而在保障估计性能的同时，显

著降低节点间的信息传输开销。具体而言，本文的主

要贡献总结如下：

（1）与文献［27-31］中基于量测或残差的触发机

制不同，本文提出了一种依赖于局部估计变化裕度的

随机事件触发机制，适用于依赖局部估计交互的分布

式估计架构。

2



牛梦飞等：事件触发通信下的分布式非线性估计

（2）与文献［27-29］的设计方法不同，本文在贝叶

斯估计架构下，采用无迹变换技术实现了 UKF 型局

部估计器与随机事件触发机制的协同一体化设计，旨

在有效应对系统强非线性特性。

符号说明：本文记 x~N (μΣ) 表示随机向量 x 服

从标准高斯分布，其均值为 μ、方差为 Σ；记Rn 和Rm ´ n

分别为 n 维实欧几里得空间和 m ´ n 维实矩阵。对于

任意对称矩阵 Rn ´ n，P  0 表示 P 为正定矩阵；对于对

称矩阵 P1 和 P2，若 P1 - P2 为正定矩阵，则记 P1 > P2。

I 表示适当维度的单位矩阵。矩阵 P 的迹、转置与逆

分别记为 tr (P )、PT 和 P-1。随机事件的概率记为

Pr(×)。(q̂ jj
k M̂

jj
k )表示本地局部估计集，(q̂ ij

k M̂
ij
k )表示事

件触发局部估计集，(x̂ i
k P̂

i
k ) 表示事件触发分布式估

计集。

1　问题描述

1. 1　系统模型

考虑线性时不变高斯系统：

xk + 1 =Axk +ωk           （1）
其中，xk Î Rn 代表系统状态；A Î Rn ´ n 为已知的系统

矩阵；ωk Î Rn 表示方差为 Qk > 0 的高斯干扰。本文考

虑由 N 个传感节点构成无线传感网络实时观测状态

xk，每个观测模型满足：

y i
k = hi (xk )+ v i

k     i = 1 2N （2）
其中，y i

k Î Rmi 表示传感节点 i 的观测输出；hi (xk )表示

非线性观测方程；v i
k Î Rmi 表示方差为 Rmi

k > 0 的彼此

独立高斯干扰序列。在本文后续工作中，假定初值满

足 x0 ~N (x̄0 P̄0 )，且与干扰序列彼此独立。

1. 2　通信拓扑

考虑 N 个局部观测节点实时观测系统状态，节点

间的通信交互关系由有向拓扑 G = (VED)刻画，其中

V ={12N}代表局部观测节点集；边集 E 中任意一

条边 (ij)  ij Î V 表明节点 i 可以接收到节点 j 传输的

信息。D = [dij ]N ´ N 代表权重邻接矩阵，其元素 dij > 0

表明 (ij)Î E。考虑节点 i 的内邻居 Ni ={ j：(ij)Î E}=

{i1 i2 iεi
}，其内邻居个数 | Ni | = εi。注意到本文考

虑自环情况，即 i Î Ni，且对于所有网络节点 j Î Ni，总

存在∑
j Î Ni

dij = 1。

2　时间触发分布式非线性估计

2. 1　UKF型局部估计器

UKF 凭借其在估计精度、数值稳定性和计算效率

之间的优异平衡特性，已成为非线性状态估计领域广

泛采用的核心方法。具体地，节点 j Î Ni 利用自身的

观测数据，基于 UKF 算法计算局部估计集 (q̂ jj
k M̂

jj
k )，

其过程总结如下：

（1）Sigma 点预测，基于分布式估计集 (x̂ j
k - 1 P̂

j
k - 1 )

计算 2n+1 个 Sigma 点 χ jr
k - 1   r = 012n；

（2）状态预测，基于 Sigma 点 χ jr
k - 1、系统矩阵 A计

算状态预测集 (q̂ jj
k|k - 1 M̂

jj
k|k - 1 )；

（3）Sigma 点更新，基于状态预测集 (q̂ jj
k|k - 1 M̂

jj
k|k - 1 )

计算更新 Sigma 点 y jr
k|k - 1；

（4）量测更新，基于更新的 Sigma 点 y jr
k|k - 1、观测方

程 hj (xk )计算量测预测集 ( ŷ jj
k|k - 1 M̂

jj
yyk|k - 1 M̂

jj
xyk|k - 1 )；

（5）状态估计，计算局部估计

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

q̂ jj
k = q̂ jj

k|k - 1 +K jj
k ( )y j

k - ŷ jj
k|k - 1

M̂ jj
k = M̂ jj

k|k - 1 -K jj
k M̂ jj

yyk|k - 1 (K jj
k )T

K jj
k = M̂ jj

xyk|k - 1 (M̂ jj
yyk|k - 1 )-1

（3）

为了便于分析，定义上述 UKF 算法运算过程为

(q̂ jj
k M̂

jj
k q̂

jj
k|k - 1 M̂

jj
k|k - 1 ŷ

jj
k|k - 1 M̂

jj
yyk|k - 1 M̂

jj
xyk|k - 1 )

  =UT (x̂ j
k - 1 P̂

j
k - 1 Ahj (xk )QR j

k )
（4）

其中，UT 表示无迹变换（Unscented Transformation，
UT）技术，本文将基于 UT 的局部预测与量测更新过

程作统一符号 UT 表示。

2. 2　分布式估计器

在实际物理系统中，由于单个传感设备的观测范

围有限，难以实现对系统全局状态的全面监测。一种

有效的解决方案是通过无线网络将多个传感节点互

联，构建无线传感网络，从而实现对系统状态的协同

观测。具体而言，基于协方差交叉（Covariance Inter⁃
section，CI）融合技术，各节点在每个时刻融合自身及

其邻居节点传输的局部估计 (q̂ jj
k M̂

jj
k )，j Î Ni，计算分

布式估计

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

x̂ i
k = P̂ i

k∑
jÎNi

dij (M̂ jj
k )-1 q̂ jj

k

(P̂ i
k )-1 = ∑

jÎNi

dij (M̂ jj
k )-1

（5）

需要指出的是，由于局部估计信息需要频繁交

互，式（5）的分布式估计算法在大规模传感网络中存

在计算复杂度高、实时性不足的局限。为提升算法执

行效率，本文引入事件触发通信机制构建事件触发分

布式非线性估计器，以减少无线网络中非必要的局部

估计交互。

3　事件触发分布式非线性估计

3. 1　事件触发通信机制

正如前文所述，采用 CI 融合技术的分布式一致

性滤波算法需依赖邻居节点之间频繁传输局部估计
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值，这不可避免地会带来较高的通信开销。在现有研

究中，通常引入基于残差的事件触发通信机制来设计

事件触发估计器，从而在保证估计性能的同时，将通

信成本控制在合理范围内。然而，由于网络中节点交

互的信息为局部估计量，现有基于残差的触发机制难

以直接适用。鉴于此，本文提出基于局部估计的事件

触发通信机制。

具体地，引入二值变量 γj
k j Î Ni，当且仅当 γj

k = 1

时，节点 j 向邻居节点 i 发送自身本地局部估计集

(q̂ jj
k M̂

jj
k )，其中 γj

k 满足：

γj
k =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1     exp ( )-
1
2

(z j
k )T Z j (z

j
k ) < ζ j

k

0      其他

（6）

其中，ζ j
k 为区间 [01]上服从均匀分布的随机变量；z j

k =

q̂ jj
k - Ak - τk q̂ jj

τk
，其中 τk = max{t：γj

t = 1t < k}表示距 k 时刻

最近的一次触发时刻，z j
k 用来衡量当前局部估计 q̂ jj

k 与

最近传输局部估计 q̂ jj
τk
预测值之间的差异程度；正定

触发矩阵 Z j 用于平衡通信率与估计性能。假定所有

传感节点均可接收到邻居节点传输的二值变量 γj
k 及

局部估计初值集 (q̂ jj
0 M̂

jj
0 )。为了便于后文分析，定义

节点 i 可以接收到的邻居节点 j Î Ni 在事件触发通信

机制下发送的信息集为

I ij
k ={γi1

k γ
i2

k γij

k γ
i1

k q̂ i1i1

k γi2

k q̂ i2i2

k γij

k q̂ ijij

k } （7）
3. 2　事件触发局部估计器设计

本节利用序贯融合策略，基于事件触发通信机制（6）
设计事件触发局部估计器。

定理 1 考虑节点jÎNi采用事件触发通信机制（6）向
邻居节点i交互局部估计。对于初值满足x0|Î

ij
0 ~N (x̄0 P̄0 )，

在给定的信息集 Î ij
k j Î{i1 i2 iεi

}下，状态xk服从均值

为 q̂ ij
k、方差为M̂ ij

k 的高斯分布，其中：

q̂ ij
k = γ

j
k q̂ jj

k + (1 - γj
k ) q̂ ij

k|k - 1 （8）
Σ ij

k|k - 1 = M̂ ij
xyk|k - 1 (M̂ ij

yyk|k - 1 )-1 (M̂ ij
xyk|k - 1 )T （9）

M̂ ij
k = γj

k M̂ jj
k + (1 - γj

k ) é
ë
M̂ ij

k|k - 1 

   - ù
û
úúúúΣ ij

k|k - 1( )Σ ij
k|k - 1 + Z -1

j

-1

Σ ij
k|k - 1

（10）

其中，q̂ ij
k|k - 1 M̂

ij
k|k - 1 M̂

ij
xyk|k - 1 M̂

ij
yyk|k - 1 是基于 k - 1 刻事

件触发估计集 (q̂ ij
k - 1 M̂

ij
k - 1 )执行 UKF 算法得到，即

( q̂ ij
k|k - 1 M̂

ij
k|k - 1 M̂

ij
xyk|k - 1 M̂

ij
yyk|k - 1 )

  =UT ( q̂ ij
k - 1 M̂

ij
k - 1 Ahj (xk )) （11）

证明  采用数学归纳法进行分析。首先，假定

给定信息集 I ij
k - 1，状态 xk - 1 服从均值为 x̂ ij

k - 1，协方差

P̂ ij
k - 1 的高斯分布。现在讨论 xk| I ij

k 的分布，由于引入

的事件触发机制，讨论分为如下两种情况：

当 γj
k = 0 时，传感节点 i 无法接收到邻居节点 j 发

送的局部估计 (q̂ jj
k M̂

jj
k )。由于事件触发机制（6）仅与

z j
k 相关，因此给定 z j

k 时，γj
k 与 ( xk I

ij
k )条件独立。进一

步基于贝叶斯定理可知：
f (xk z

j
k|I

ij
k )= f (xk z

j
k|I

ij
k - 1 γ

j
k = 0)

                     =
Pr(γj

k = 0|xk z
j
k I

ij
k - 1 ) f (xk z

j
k|I

ij
k - 1 )

Pr(γj
k = 0|I ij

k - 1 )

                     =
Pr(γj

k = 0|z j
k ) f (xk z

j
k|I

ij
k - 1 )

Pr(γj
k = 0|I ij

k - 1 )

（12）

现在考虑给定信息集 I ij
k - 1 下，状态 (xk z

j
k )的联合

概率分布。根据 xk - 1
|
| I ij

k - 1 ~N ( )q̂ ij
k - 1 M̂

ij
k - 1 可得

f (xk z
j
k|I

ij
k - 1 )= exp(-

1
2
η ij

k ) ( det(Ψ ij
k )(2π)2n ) -1

（13）

其 中 ，η ij
k =

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

xk - q̂ ij
k|k - 1

z j
k

T

(Ψ ij
k )-1é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

xk - q̂ ij
k|k - 1

z j
k

；Ψ ij
k =

é

ë
êêêê

ù

û
úúúúM̂ ij

k|k - 1 Σ ij
k|k - 1

Σ ij
k|k - 1  Σ ij

k|k - 1

。

考虑非线性观测模型影响，状态 xk 与 z j
k 之间不再

呈现简单的线性关系，导致其互协方差矩阵 M̂ ij
xyk|k - 1

难以直接求解。为此，本文采用无迹变化技术（11）
分别计算 M̂ ij

xyk|k - 1、q̂ ij
k|k - 1、M̂ ij

k|k - 1，进而根据等式（9）
确定 Σ ij

k|k - 1。

根据事件触发条件可知

Pr (γj
k = 0 | z j

k ) = Pr (exp ( - 1
2 ( z j

k ) T
Z j z

j
k ) ≥ ζ j

k | z j
k )

                           = exp ( - 1
2 ( z j

k ) T
Z j z

j
k ) （14）

将等式（13）和（14）带入等式（12）可得

f ( xk z
j
k| I ij

k ) = αij
k exp ( - 1

2
β ij

k ) （15）

其中，αij
k=

1

Pr ( )γj
k=0 | I ij

k-1 det(Ψ ij
k )(2π)2n

；β ij
k=

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

xk-q̂ ij
k|k-1

z j
k

T

×(Ψ ij
k )-1é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

xk - q̂ ij
k|k - 1

z j
k

 +(z j
k )T Z j (z

j
k )。

由于节点 i 无法接收到 (z j
k )T Z j (z

j
k )，基于文献［32］

中引理 1，运用配方法计算可得：

β ij
k =

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

xk - q̂ ij
k

z j
k

T

é
ë
êêêê ù

û
úúúú

Θ ij
xxk   Θ ij

xyk

Θ ij
xyk  Θ ij

yyk

-1é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

xk - q̂ ij
k

z j
k

（16）
其中，q̂ ij

k = q̂ ij
k|k - 1，且

4
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ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Θ ij
xxk = M̂ ij

k|k - 1 -Σ
ij
k|k - 1(Σ ij

k|k - 1 )+Z -1
j

-1

Σ ij
k|k - 1

Θ ij
xyk =Σ

ij
k|k - 1( )I + Z jΣ

ij
k|k - 1

-1

Θ ij
yyk =

é
ë
êêêê ù

û
úúúú( )Σ ij

k|k - 1

-1

+ Z j

-1

（17）

根据触发条件，总存在

Pr (γj
k = 0|I ij

k - 1 )
          = ∫

Rn

exp ( - 1
2 ( z j

k ) T
z j z

j
k ) × p ( z j

k| I ij
k - 1 ) dz j

k

          =
1

det ( )I +Σ ij
k|k - 1 Z j

（18）

式（18）表明

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

αij
k =

1

Pr ( )γj
k = 0 | I ij

k - 1 det(Ψ ij
k )(2π)2n

=
1

(2π)n det ( )Θk

Θ ij
k =

é
ë
êêêê ù

û
úúúú

Θ ij
xxk   Θ ij

xyk

Θ ij
xyk  Θ ij

yyk
     

（19）
综上，在给定信息集 I ij

k - 1 下，状态 (xk z
j
k ) 得联合

概率分布可重新表述为

f (xk z
j
k|I

ij
k )=

1

(2π)n det ( )Θk

                         ´exp ( - 1
2
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

xk - q̂ ij
k

z j
k

T

[Θ ij
k ]

-1é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

xk - q̂ ij
k

z j
k )（20）

由此可知，当 γj
k = 0 时，( xk z

j
k )在 I ij

k 条件下服从联

合高斯分布，即 xk 在给定 I ij
k 的条件下服从均值为

q̂ ij
k|k - 1，协方差为Θ ij

xxk 的高斯分布，即存在

ì
í
î

ïï

ïïïï

q̂ ij
k = q̂ ij

k|k - 1

M̂ ij
k =Θ

ij
xxk = M̂ ij

k|k - 1 -Σ
ij
k|k - 1(Σ ij

k|k - 1 )+Z -1
j

-1

Σ ij
k|k - 1

（21）

当 γj
k = 1时，传感节点 i可以接收到邻居节点 j发送

的局部估计 (q̂ jj
k M̂

jj
k )。根据UKF算法执行原理可知

q̂ ij
k = q̂ jj

k M̂
ij
k =  M̂ jj

k （22）
综上可知，给定信息集 I ij

k ，xk 的条件概率密度函

数服从高斯分布，即存在

xk
|
| I ij

k ~N (( )1 - γj
k q̂ ij

k + γ
j
k q̂ jj

k  )( )1 - γj
k M̂ ij

k + γ
j
k M̂ jj

k （23）
证毕。

3. 3　事件触发分布式估计器设计

尽管事件触发局部估计器降低了通信开销，但单

节点观测的局限性及在复杂网络中产生的未知互相

关性，制约了系统的估计精度与鲁棒性。为此，本节

引入 CI 融合技术，进一步设计事件触发分布式估计

器，严格保证融合结果的一致性。具体地，节点 i 接

收到邻居节点基于事件触发通信机制（6）传输的事

件，并触发局部估计集 (q̂ ij
k M̂

ij
k )后，采用 CI 融合技术

计算事件触发分布式估计集 (x i
k P̂

i
k )：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

x̂ i
k = P̂ i

k∑
jÎNi

dij (M̂ ij
k )-1 q̂ ij

k

(P̂ i
k )-1 = ∑

jÎNi

dij (M̂ ij
k )-1  

   （24）

完整的事件触发分布式估计算法执行过程总结

如算法 1 所示。

4　估计方差有界性分析

本节主要讨论事件触发分布式估计方差的有界

性。为了便于分析，首先利用文献［15］中的统计线

性化方法获取伪量测模型

y i
k = β

i
k H i

k xk + ν
i
k    i = 1 2N （25）

其中，H i
k = (M̂ ii

xyk|k - 1 )T (M̂ ii
k|k - 1 )-1，M̂ ii

xyk|k - 1 及 M̂ ii
k|k - 1 由标

准 UKF 算 法（4）计 算 得 到 ；对 角 矩 阵 β i
k = diag

{β i
1k β

i
2k β i

mj k
}用于抵消近似误差［15］。结合伪量测

模型，并基于卡尔曼滤波器的信息形式可得局部估计

方差 M̂ ii
k 及互协方差 Σ ij

k|k - 1 的等价表达：

(M̂ ii
k )-1 = (M̂ ii

k|k - 1 )-1 + (β i
k H i

k )T (R i
k )-1 (β i

k H i
k ) （26）

Σ ij
k|k - 1 = M̂ ij

k|k - 1 (β j
k H j

k )T [(β j
k H j

k )T M̂ ij
k|k - 1 (β j

k H j
k )

              +R j
k ]-1 β j

k H j
k M̂ ij

k|k - 1

（27）
其中，M̂ ii

k|k - 1 =AP̂ i
k - 1 AT +Qk - 1；M̂ ij

k|k - 1 =AM̂ ij
k - 1 AT +Qk - 1。

为了便于分析下文，给出如下定义［33］：
定义 Hs = [(β 1

s H 1
s )T (β 2

s H 2
s )T (β N

s H N
s )T ]T，N 为

网络传感节点总个数。若存在正实数 κ、τ1 及 τ2，使得

改进的格拉姆矩阵满足约束为

算法1  事件触发分布式估计算法

输入：系统矩阵A，量测数据y j
k，噪声方差Qk、R j

k，状态初值集(x̄0 P̄0 )

输出：分布式估计集 (x̂ i
k P̂

i
k )

1 初始化:q̂ jj
0 = x̄0    M̂

jj
0 = P̄0,jÎNi;

2 For k = 1:¥:
3 局部估计:节点  j基于等式(4)执行UKF算法计算局部估计集   
   (q̂jj

k M̂
jj
k );

4 事件触发估计:节点 j基于事件触发机制(6)计算 γj
k:

  IF γj
k = 0 THEN

  基于式(21)计算事件触发局部估计集 (q̂ij
k M̂

ij
k );

  ELSE
  基于式(22)计算事件触发局部估计集 (q̂ij

k M̂
ij
k );

  END
5 分布式估计:节点 i基于CI融合技术,利用式(24)计算事件触发       
分布式估计集 (x̂ i

k P̂
i
k );

6 END

5
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τ1 In ≤ ∑
s = k

k + κ

(As )T H T
s Hs As < τ2 In （28）

则称无线传感网络全局一致可观。

定理 2 给定系统参数及噪声方差满足：α1 I ≤
AAT ≤ α2 I，q1 I ≤ Qk ≤ q2 I，r1 I ≤ R i

k ≤ r2 I，其中 i Î V，α1、

α2、q1、q2、r1、r2 为正实数。考虑无线传感网络 G 强连

通且全局一致可观，若存在正实数 z 使得触发矩阵满

足 zI ≤ Z j j Î Ni，则必存在正实数 p 使得 P̂ i
k ≤ pIn 对所

有 i Î V 均成立。

证明 根据式（24）可知，事件触发分布式估计方

差具有等价形式

(P̂ i
k )-1 = dii (M̂

ii
k )-1 + ∑

jÎNi /i

dij (M̂ ij
k )-1 （29）

注意到 γj
k = 1，恒有 M̂ ii

k = M̂ ij
k ；针对 γj

k = 0，由矩阵

逆引理可知，事件触发局部估计方差 M̂ ij
k 满足

M̂ ij
k = M̂ ij

k|k - 1 -Σ
ij
k|k - 1(Σ ij

k|k - 1 )+Z -1
j

-1

Σ ij
k|k - 1

       ≤ M̂ ij
k|k - 1  -Σ

ij
k|k - 1 + Z -1

j   
（30）

结合式（17），总存在

M̂ ij
k|k - 1 -Σ

ij
k|k - 1 = M̂ ij

k|k - 1 - M̂ ij
k|k - 1 (β j

k H j
k )T [(β j

k H j
k )T

                             ´M̂ ij
k|k - 1 (β j

k H j
k ) +R j

k ]-1 β j
k H j

k M̂ ij
k|k - 1

（31）
定义矩阵函数

g(X )=X -X (β j
k H j

k )T

            ×[(β j
k H j

k )T X (β j
k H j

k )+R j
k ]-1 β j

k H j
k X

（32）
则存在

M̂ ij
k ≤ M̂ ij

k|k - 1 -Σ
ij
k|k - 1 + Z -1

j = g(M̂ ij
k|k - 1 )+Z -1

j （33）
注意到函数 g(X )代表标准卡尔曼滤波器中估计

方差的更新形式，基于该形式的单调性、有界增益性

及触发矩阵的一致下有界性可知，总存在一个正实数

μ > 1 使得

M̂ ij
k ≤ μM̂ jj

k （34）
即存在

(P̂ i
k )-1 ≥ 1

μ ∑
jÎNi

dij (M̂ jj
k )-1

           =
1
μ ∑

jÎNi

dij[ (M̂ jj
k|k - 1 )-1 + (β j

k H j
k )T (R j

k )-1 (β j
k H j

k )]
（35）

基于文献［34］中的不等式（7）可知，存在 0 < ρ < 1

使得 (M̂ jj
k|k - 1 )-1 ≥ ρA-T P̂ j

k - 1 A-1，该不等式表明

(P̂ i
k )-1 ≥ ρ

μ
A-T

é

ë

ê
êê
ê∑

jÎNi

dij (P̂ j
k - 1 )-1

ù

û

ú
úú
ú

A-1

               +
1
μ ∑

jÎNi

dij (β j
k H j

k )T (R j
k )-1 (β j

k H j
k )

（36）

重复迭代式（36）ς次可得：

(P̂ i
k )-1 ≥ ρς

μς
(Aς )-T

é

ë

ê
êê
ê∑

jÎNi

d ς
ij (P̂ j

k - ς )-1
ù

û

ú
úú
ú

A-ς

                +∑
s = 0

ς - 1 ρs

μs + 1
(A-s )T

                ·∑
jÎNi

d s + 1
ij (β j

k - s H j
k - s )T (R j

k - s )-1 (β j
k - s H j

k - s )A-s

（37）
其中，d ς

ij 为矩阵 Dς 中元素，Dς 表示邻接矩阵的 ς次

方。注意到当无线传感网络 G 强连通且迭代步长

ς > D(G)+ n 时［其中 D(G) 为拓扑图 G 直径，n 为系统

状态维数］，矩阵 Dς中所有元素均为正［12］。因此，由

方差矩阵 P̂ j
k - ς的正定性可得：

(P̂ i
k )-1

≥ ∑
s = 0

ς - 1 ρs

μs + 1
(A-s )T∑

jÎNi

d s + 1
ij (β j

k - s H j
k - s )T (R j

k - s )-1 (β j
k - s H j

k - s )A-s

≥ μ̄(Ā)T∑
s = 0

ς - 1

(As )T∑
jÎNi

(β j
k - s H j

k - s )T (R j
k - s )-1 (β j

k - s H j
k - s )As Ā

（38）
其 中 ，μ̄ = (ρs - 1 μs )dmin，dmin = min d s + 1

ij  s Î[0ς - 1] ；Ā =

Aς - 1。

基 于 网 络 全 局 一 致 可 观 性 条 件 式（28）可 得

(P̂ i
k )-1 ≥ τ1 μ̄α r2，其中 α满足 (Ā)T Ā ≥ αIn，即

P̂ i
k ≤ r2

τ1 μ̄α
In = pIn （39）

5　仿真结果与分析

5. 1　仿真模型及参数

本节以一个机动目标的轨迹追踪例子来验证所

设计的事件触发分布式估计算法的有效性。考虑目

标在二维平面内做匀速直线运动，其运动方程为

xk + 1 =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1 τk 0 0
0 1 0 0
0 0 1 τk

0 0 0 1

xk +ωk （40）

其中，xk = [ pxk vxk pyk vyk ]
T

分别表示 X 轴和 Y 轴上

目标运动的位移与速度；系统采样周期 τk = 0.1；目标

运动中的干扰噪声建模ωk 建模为均值为 0、方差 Qk =

diag{0.1 0.01 0.1 0.01}的高斯噪声。

为了实时获取机动目标运动轨迹，由四个传感器

构成的传感网络实时监测目标运动过程。具体地，传

感观测模型为

y i
k = (pxk - p̄i

x )2 + (pyk - p̄i
y )2 + ν i

k     i = 1234   （41）
其中，( p̄i

x p̄
i
y ) 代表第 i 个传感节点位置坐标，且满足
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S1：( p̄1
x p̄

1
y )= (0.6 m1 m)， S2：( p̄2

x p̄
2
y )= (0 m0.8 m)， S3：

( p̄3
x p̄

3
y )= (0.7 m0.2 m)，S4：( p̄4

x p̄
4
y )= (1.4 m0.8 m)，传 感

器观测噪声方差满足：传感器 1~4 的观测噪声方差分

别为 1、2、2.5、1.5。在下述仿真过程中，选取状态初值

x̄0 = [5353]T
、初始方差 P̄0 = diag{1 0.1 1 0.1}，权重

邻接矩阵元素 dij = 1/εi，其中 εi 代表节点 i 的邻居节点

个数。事件触发矩阵 Z i = diag{60 60 60 60}，各传感

节点的邻居节点集为：N1 ={S1  S2  S4 }，N2 ={S1  S2 }，

N3 ={S2  S3 }，N4 ={S1  S3  S4 }。

5. 2　评价指标

为直观呈现仿真结果，本文选取目标位置均方根

误差（Root Mean Square Error，RMSE）与平均均方根误

差（Average Root Mean Square Error，ARMSE）作为精度

评价指标，用以量化对比算法估计性能。精度评价指

标的定义为

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

RMSE i1
pk = (pxk - p̂i1

xk )2 + (pyk - p̂i1
yk )2

RMSEpk =
1
4∑

i = 1

4

(pxk - p̂i1
xk )2 + (pyk - p̂i1

yk )2

ARMSEp

    =
1
4∑

i = 1

4 1
TK∑

t = 1

T ∑
k = 1

K

(pxk - p̂it
xk )2 + (pyk - p̂it

yk )2

（42）

其中，( p̂it
xk p̂

it
yk )代表执行 t 次蒙特卡罗训练后，节点 i

在时刻 k 滤波器估计的位置向量；K 代表总通信次

数，即采样次数；T 代表蒙特卡罗训练次数。

进一步，本文选取每个节点的平均通信率作为衡

量网络通信负载的指标，其中通信率通过事件触发次

数占总通信次数的百分比来表征。具体地，定义网络

节点 j 通信率 γj、网络节点 i 局部（邻居）平均通信率 γi

以及全局网络平均通信率 λ为

                     

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

γj = lim
K®¥

1
K ∑

k = 1

K

γ  j
k

γi =
1

|| Ni - 1
∑

jÎNi /i

γj  

λ =
1

NTK∑
j = 1

4 ∑
t = 1

T ∑
k = 1

K

γj
k

（43）

5. 3　仿真结果与分析

通过执行所设计事件触发分布式估计算法，首先

绘制了各传感节点的轨迹追踪图及对应的估计误

差图，如图 1 和图 2 所示，且每个节点的局部平均通

信率由表 1 给出。仿真结果表明：所设计的算法 1
在较低通信频率下维持了良好的估计性能。为直观

表明触发矩阵 Z i 对网络通信率的影响，图 3 绘制了

不同触发矩阵下各节点的通信率，其中触发矩阵 Z j =

diag{m m m m}。可以看出，较大的触发矩阵对应更

高的网络通信率，从而有助于提升分布式估计性能。

为验证本文所设计事件通信机制的优越性，通过

200 次蒙特卡罗仿真实验，在相同通信率下与基于随

机通信协议的分布式估计算法［16］进行比较，其中随

机通信过程采用一组服从伯努利分布的二值变量建

模。由仿真比较结果图 4 和图 5 可知，所设计的事件

触发估计算法在相同的通信率下能够实现更优的估

计性能。

表1　网络节点局部平均通信率

Table 1　Local average communication rate of all nodes
节点Si

S1

S2

S3

S4

通信率 γi/%
70
71
72
71

5 10 15 20 25 30 35 40
0
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10

15

20

25

30

35

40

45

1
2
3
4

cm

cm

图1　节点轨迹追踪

Figure 1　Trajectory tracking of all nodes

0 20 40 60 80 100
0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5
1
2
3
4

k

P,
k

RM
SE

图2　节点位置估计误差

Figure 2　Position estimation error of all nodes
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进一步，在相同通信率下与基于确定性触发机

制［22］及动态触发机制［24］的分布式估计算法进行比

较，比较结果如图 6~图 9 所示。仿真结果表明：本文

设计的基于随机触发的分布式估计算法在较低通信

率下维持更优的估计性能。

0 5 10 15 20 25 30 35 40
0.40

0.45

0.50

0.55

0.60

0.65

0.70
γ1

γ2

γ3

γ4

γ j

m

图3　事件触发矩阵Zj与节点通信率 γj关系

     Figure 3　Relationship between event-triggering matrix Zj and node 
communication rate γj
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图4　随机事件触发与随机通信下的估计误差比较(λ = 0.2)
  Figure 4　Comparison of estimation errors under stochastic event-

triggered schemes and stochastic communication (λ = 0.2)
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图5　随机事件触发与随机通信下的估计误差比较(λ = 0.66)
  Figure 5　Comparison of estimation errors under stochastic event-

triggered schemes and stochastic communication (λ = 0.66)
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图6　随机事件触发与确定性事件触发下的估计误差比较(λ = 0.17)
        Figure 6　Comparison of estimation errors under stochastic and 

deterministic event-triggered schemes (λ = 0.17)
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图7　随机事件触发与确定性事件触发下的估计误差比较(λ = 0.66)
       Figure 7　Comparison of estimation errors under stochastic and 

deterministic event-triggered schemes (λ = 0.66)
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图8　随机事件触发与动态事件触发下的估计误差比较(λ = 0.18)
        Figure 8　Comparison of estimation errors under stochastic and 

dynamic event-triggered schemes (λ = 0.18)
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6　结论

针对一类具备强非线性特征的多传感器观测系

统，本文设计了一种低通信成本的事件触发分布式非

线性估计器。基于无迹变换技术，构建了基于 UKF
架构的局部估计器，有效克服了强非线性观测带来的

设计挑战。在此基础上，引入局部估计依赖的随机事

件触发通信机制，设计了对应的事件触发局部估计

器。借助协方差交叉融合方法，各节点实时融合来自

邻居节点的事件触发局部估计，从而得到事件触发分

布式估计器。进一步给出了网络全局可观意义下维

持估计方差有界的触发矩阵下界。仿真结果表明：所

设计的事件触发分布式估计算法在显著降低节点平

均通信率的同时，仍能维持良好的估计性能。未来拟

研究抵御恶意网络攻击的事件触发分布式弹性估计

问题，推动事件触发估计与攻击检测、隔离的一体化

协同设计。
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