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基于多变量Laplace分布的非线性系统分布式鲁棒
状态估计
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摘 要： 本文考虑非高斯噪声下传感器网络的状态估计问题 . 在机动目标跟踪、室内定位、水声导航等应用中，

传感器的非高斯噪声会造成针对高斯噪声设计的常规状态估计算法精度下降 . 在现有针对单传感器系统的基于多变

量 Laplace（Multivariate Laplace，ML）鲁棒状态估计（Robust State Estimation based on ML，RSE-ML）算法基础上，本文借

助信息滤波的特点，推导了针对多传感器系统的集中式RSE-ML（Centralized RSE-ML，CRSE-ML）算法，进一步利用一

致性平均得到分布式RSE-ML（Distributed RSE-ML，DRSE-ML）算法 . 本文提出的DRSE-ML算法中利用ML建模非高斯

噪声，借助变分贝叶斯方法估计噪声和状态参数，采用一致性算法进行分布式信息交互，克服了集中式算法通信和计

算负担重的缺点，且具有自由参数少、估计精度高的特点 . 仿真结果表明，所提出的DRSE-ML算法估计精度优于现有

相关算法，且能逼近集中式CRSE-ML算法的估计精度 .
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Abstract： This paper considers the state estimation problem of sensor networks with non-Gaussian noise. In many
applications, such as maneuvering target tracking, indoor positioning and underwater acoustic navigation, the non-Gaussian
noise of the sensors may reduce the accuracy of the estimation algorithm designed for Gaussian noise. The centralized ro⁃
bust state estimation based on multivariate Laplace(CRSE-ML) algorithm is derived according to the characteristics of infor⁃
mation filtering on the basis of existing RSE-ML, which is designed for single-sensor systems. Following that, the distribut⁃
ed RSE-ML(DRSE-ML) algorithm is then obtained with the introduction of consensus average. Within the DRSE-ML algo⁃
rithm, the ML distribution is used to model non-Gaussian noise, the variational Bayesian method is applied to estimate noise
and state parameters, and the consensus algorithm is adopted for distributed information exchange. The distributed algo⁃
rithm overcomes the shortcomings of the centralized one, which has heavy communication and computational burden, and
has few free parameters and high estimation accuracy. Simulation results show that the estimation accuracy of the proposed
DRSE-ML is better than the existing related algorithms, and can approach the estimation accuracy of the centralized CRSE-

ML algorithm.
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1 引言

以卡尔曼滤波（Kalman Filter，KF）为标志的状态估

计算法是信息融合的主要手段之一，在目标跟踪、组合

导航、自动控制、协同定位等领域得到广泛应用［1，2］. 经
典KF是针对线性系统设计的算法，随后又扩展到非线

性系统，其代表性算法包括扩展卡尔曼滤波（Extended
Kalman Filter，EKF），无迹卡尔曼滤波（Unscented Kal⁃
man Filter，UKF）和容积卡尔曼滤波（Cubature Kalman
Filter，CKF）［3］，其中CKF从形式上是UKF的一种特例 .
以上算法均是在高斯白噪声的假设下得到的，因此当

噪声分布不再服从高斯分布时，其估计性能均会下降，

甚至会出现算法发散 .
在机动目标跟踪中，受到反射、折射等造成的多路

径以及杂波干扰，传感器噪声通常表现出非高斯特性［4］.
此外，在水下协同导航、电网状态估计、室内定位等应用

中［5~7］，传感器严重的非高斯噪声也会引起融合估计精

度下降 . 近年来，针对非高斯噪声系统状态估计研究主

要包括两类［8］，即基于度量的策略和基于分布的策略 .
由于针对高斯噪声设计的KF可以借助二次型代价函数

推导得到，因此，对于非高斯噪声系统，可以借助其他类

型的代价函数来替代二次型代价函数来得到更好的估

计效果［9］. 基于M函数定义代价函数可以得到Huber卡
尔曼滤波（Huber Kalman Filter，HKF）［10，11］，基于极大熵

定义的代价函数可以得到极大熵卡尔曼滤波（Maximum
Correntropy Kalman Filter，MCKF）［9，12~14］. 两类算法对于

非高斯噪声的具体分布没有限制，对于多种非高斯噪声

均具有较好的抑制作用，但是两者都有一个关键的自由

参数需要设定 . 另一类基于分布的策略，采用各种分布

对常见非高斯噪声进行近似，进而设计相应的估计算

法，常用的有 t分布［6，15，16］和多变量 Laplace（Multivariate
Laplace，ML）分布［8］. t分布的自由度参数对估计结果影

响显著，选取不当会恶化估计效果，最近文献［8］提出采

用ML分布建模厚尾非高斯噪声，得到基于ML分布建模

的鲁棒状态估计方法（Robust State Estimation based on
Multivariate Laplace，RSE-ML）. 与基于 t分布的相关算

法相比，该算法避免 t分布自由参数选取的问题，也具有

较高的估计精度 . 但是该算法仅考虑了一个传感器情况

下量测噪声服从联合ML分布的情景，不易扩展到更为

一般的多传感器系统 .
随着传感器、计算机、信号处理等相关技术的发

展，以传感器网络为代表的多传感器系统能够实现以

低成本传感器信息融合来替代高精度传感器，且具有

去中心化、鲁棒性强、易于扩展等优点［17］. 由于RSE-ML
算法针对单传感器系统设计，因此，对于多传感器系

统，假设所有传感器噪声服从联合ML不再合理 . 本文

针对带非高斯噪声非线性系统的多传感器融合估计问

题，首先推导了针对多传感器系统的集中式 RSE-ML
（Centralized RSE-ML，CRSE-ML）算法 . 在此基础上，借

助一致性方法得到针对多传感器系统的分布式 RSE-

ML（Distributed RSE-ML，DRSE-ML）算法 . 基于传感器

网络的机器人跟踪的仿真实验表明，本文所提出的分

布式鲁棒状态估计算法能够实现对于带非高斯噪声的

多传感器系统状态的精确估计，精度优于现有几种相

关的算法 .
2 系统模型

考虑如下的多传感器系统，即利用 k = 1 × × ×K个传

感器对系统状态进行观测，其中系统方程表示为

x i = fi( x i - 1 ) +w i （1）
式（1）中 x i 表示系统真实的状态变量，维数为 m，

fi (·)表示系统状态转移矩阵，w i 表示均值为零方差为Q i

的高斯白噪声，且与量测噪声不相关，下标 i表示采样

时间 .
传感器量测方程表示为

z k
i = hk

i ( x i ) + vk
i （2）

式（2）中 z k
i 表示第 k个传感器在 i时刻的量测数据，

且维数为 nk，hk
i (·)表示传感器量测方程，vk

i 表示传感器

量测噪声 . 本文将非高斯的传感器量测噪声建模为零

均值ML分布进行处理，且假设不同传感器之间的量测

噪声不相关，不同时刻的量测噪声不相关，即为白噪声

（如果为有色噪声可以通过状态方程扩维的方式进行

白化）.
3 RSE-ML算法

首先考虑仅有一个传感器 k的情形 . RSE-ML算法

将厚尾类型的非高斯噪声建模为ML分布，随后借助变

分贝叶斯学习的方法估计出噪声参数和系统状态［8］.
为便于理解，本节RSE-ML算法中的非线性积分项采用

容积变换（一种特殊的无迹变换）方法［18］进行求解 . 算
法包括时间更新和量测更新两个步骤 .
3. 1 时间更新

时间更新与常规非线性估计方法一致，若采用容

积变换计算非线性积分，则状态一步预测 x̂ k
i|i - 1 及其协

方差矩阵P k
i|i - 1可以表示为［18］

x̂ k
i|i - 1 =∑

s = 1

2m 1
2m

fi( χ ks
i - 1|i - 1 ) （3）

P k
i|i - 1 =∑

s = 1

2m 1
2m

fi( χ ks
i|i - 1 ) ( fi( χ ks

i|i - 1 ) ) T

- x̂ k
i|i - 1( x̂ k

i|i - 1 ) T

+Q i

（4）
式（3）和式（4）中上标 T 表示矩阵转置，容积点

χ ks
i - 1|i - 1 可利用上一时刻的估计值 x̂ k

i - 1|i - 1 和估计误差协
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方差矩阵P k
i - 1|i - 1根据容积规则计算得到：

χ ks
i - 1|i - 1 =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

x̂ k
i - 1|i - 1 + ( )mP k

i - 1|i - 1
s

 s = 1 × × ×m

x̂ k
i - 1|i - 1 - ( )mP k

i - 1|i - 1
s -m

 s =m + 1 × × ×2m

（5）
其中，( mP k

i - 1|i - 1 )
s

表示对 mP k
i - 1|i - 1 进行Cholesky分解

后取第 s列 .
3. 2 量测更新

与常规非线性状态估计方法不同，RSE-ML算法采

用变分贝叶斯学习的方法来估计噪声参数，中间需要L

次固定点迭代 . 在第 l次固定点迭代中，状态后验估计

值 x̂ k(l + 1)
i∣i 及其误差协方差矩阵 P k(l + 1)

i|i 分别由式（6）和式

（7）计算得到：

x̂ k(l + 1)
i∣i = x̂ k

i∣i - 1 +K k(l + 1)
i ( z k

i - ẑ k
i|i - 1 ) （6）

P k(l + 1)
i∣i = P k

i∣i - 1 -K k(l + 1)
i P k(l + 1)

zz (K k(l + 1)
i ) T

（7）
式（6）中的量测的预测值 ẑ k

i|i - 1：

ẑ k
i|i - 1 =∑

s = 1

2m 1
2m

hk
i ( χ ks

i|i - 1 ) （8）
其中，χ ks

i|i - 1是利用一步预测及其方差信息得到：

χ ks
i|i - 1 =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

x̂ k
i|i - 1 + ( )mP k

i|i - 1
s

 s = 1m

x̂ k
i|i - 1 - ( )mP k

i|i - 1
s -m

 s =m + 1 × × ×2m
（9）

式（6）和式（7）中量测更新的滤波增益 K k(l + 1)
i 由式

（10）求得：

K k(l + 1)
i = P k(l + 1)

xz (P k(l + 1)
zz ) -1

（10）
可以看到K k(l + 1)

i 包含两部分，其中P k(l + 1)
xz 与常规非

线性算法一致：

P k(l + 1)
xz =∑

s = 1

2m 1
2m

χ ks
i|i - 1(hk

i ( χ ks
i|i - 1 ) ) T

- x̂ k
i|i - 1( ẑ k

i|i - 1 ) T

（11）
P k(l + 1)

zz 与常规方法相比增加了wk(l)
i 和Rk(l)

i 两项［8］：

P k(l + 1)
zz =∑

s = 1

2m 1
2m

hk
i ( χ ks

i|i - 1 ) (hk
i ( χ ks

i|i - 1 ) ) T

- ẑ k
i|i - 1( ẑ k

i|i - 1 ) T

+wk(l)
i Rk(l)

i （12）
根据文献［8］，式（12）中 w̄k(l)

i 计算方法如下：

wk(l)
i = (E(l)((wk

i ) -1 ) ) -1

（13）
其中，E(l)((wk

i ) -1 )由式（14）计算得到：

E(l) ((wk
i )-1 )= ( ω̂k(l)

i

η̂k(l)
i ) -

1
2 K

δ̂k(l)
i - 1

(2 η̂k(l)
i ω̂k(l)

i )

K
δ̂k(l)

i

(2 η̂k(l)
i ω̂k(l)

i )
（14）

式中，Kδ (v)表示 δ阶第二类修正 Bessel函数，E(·)表示

期望 .
式（14）中的 δ̂k(l)

i|i 、ω̂k(l)
i|i 和 η̂k(l)

i|i 分别由下式得到：

δ̂k(l)
i|i = 1 -

nk
z

2
（15）

ω̂k(l)
i|i =

1
2

tr (Bk(l)
i E(l) ((Rk

i ) -1 ) ) （16）
η̂k(l)

i|i = λ0 （17）
其中，tr (·)表示矩阵的迹，对于ML分布 λ0 = 1.

式（16）中的Bk(l)
i 可以由式（18）得到：

Bk(l)
i = z k

i ( z k
i ) T

-∑
s = 1

2m 1
2m

hk
i ( χ k(l)s

i|i ) (hk
i ( χ k(l)s

i|i ) ) T

（18）
式（18）中 χ k(l)s

i|i 根据容积变化规则由 x̂ k(l)
i∣i 和 P k(l)

i|i

生成 .
式（12）中Rk(l)

i 可由式（19）得到：

Rk(l)
i = (E(l)((Rk

i ) -1 ) ) -1

=
V̂ k(l)

i|i

v̂k(l)
i|i

（19）
其中，

V̂ (l + 1)
i|i = E(l)((wk

i ) -1 ) Bk(l)
i +V k

0 （20）
v̂(l + 1)

i|i = vk
0 + 1 （21）

vk
0 和 V k

0 分别表示逆Wishart分布的超参数 . 根据

文献［8］，两者可以设为 vk
0 = ρ

k 和 V k
0 = ρ

k R̄k，其中 ρk >

nk + 1，R̄k为量测噪声主导方差矩阵 .
为便于理解，算法 1中给出RSE-ML算法在一个采

样周期内的伪代码 .

与文献［18］相比，RSE-ML算法考虑量测噪声建模

为ML分布的情况，通过变分贝叶斯迭代求解后验分

布 . 特别地，当wk
i = 1且Rk

i 已知，则RSE-ML退化为文献

［18］中经典的非线性滤波算法 . 即文献［18］是RSE-ML
算法的一个特例，在RSE-ML算法中借助文献［18］中容

积变换规则计算非线性积分 .
现有RSE-ML是针对单传感器系统设计的，由于各

个传感器的噪声通常不相关，常用的借助扩维方式扩

算法1 RSE⁃ML算法

输入：x̂ k
i - 1|i - 1 P

k
i - 1|i - 1 z

k
i fi (×)h

k
i (×)Q i LV

k
0 v

k
0

时间更新：

根据式(3)和式(4)计算 x̂ k
i|i - 1和P k

i|i - 1;
量测更新：

初始化:E(0) ((wk
i )-1 )= 1,E(0) ( (Rk

i )-1 )= R̄-1;
变分贝叶斯迭代：

FORl = 01 × × ×L - 1

根据式(19)计算E(l) ( (Rk
i )-1 );

根据式(14)计算E(l) ((wk
i )-1 );

根据式(6)和式(7)计算 x̂ k(l + 1)
i∣i 及P k(l + 1)

i∣i ;
END FOR

输出: x̂ k
i∣i = x̂ k(L)

i∣i ,P k
i∣i =P k(L)

i∣i
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展到多传感器系统的方法不再适用 . 接下来将借助信

息滤波的特性，将现有的 RSE-ML拓展到多传感器系

统，得到集中式CRSE-ML算法，进而得到针对多传感器

系统的分布式DRSE-ML算法 .
4 多传感器系统的CRSE-ML和DRSE-ML

算法

4. 1 CRSE-ML算法

对于多传感器系统，采用分布式处理方法能够增

强系统的容错性，降低融合中心通信和计算负担 . 因此

将集中式的RSE-ML扩展到适合多传感器的分布式系

统中尤为必要 . 现有的分布式估计算法大都是基于信

息滤波形式得到的［19，20］，借助信息滤波中信息矩阵和

信息向量的特点容易表示出 CRSE-ML，进而得到分布

式DRSE-ML算法 .
要得到信息滤波形式，关键在于表示出量测更新

中的信息矩阵和信息向量 . 首先借助于统计线性化方

法，将非线性的量测函数线性化 . 线性化后的量测矩阵

表示为［21，22］

H k(l + 1)
i = (P k(l + 1)

xz ) T(P k
i|i - 1 ) -1

（22）
式中P k(l + 1)

xz 可以根据式（11）计算 .
利用线性化的量测矩阵，可以得到与常规量测更

新式（6）和式（7）等价的信息形式：

(P k(l + 1)
i|i ) -1

= (P k
i∣i - 1 ) -1

+ (H k(l + 1)
i ) T(wk(l)

i Rk(l)
i ) -1(H k(l + 1)

i )
（23）

(P k(l + 1)
i|i ) -1

x̂ k(l + 1)
i∣i = (P k

i∣i - 1 ) -1
x̂ k

i∣i - 1

+ (H k(l + 1)
i ) T(wk(l)

i Rk(l)
i ) -1( z k

i - ẑ k
i|i - 1 +H k(l + 1)

i x̂ k
i∣i - 1 )

（24）

证明 将式（22）带入式（10）中K k(l + 1)
i 可以得到：

K k(l + 1)
i = P k

i|i - 1(H k(l + 1)
i ) T(P k(l + 1)

zz ) -1
（25）

将式（25）带入式（7）中，则

P k(l + 1)
i∣i = P k

i∣i - 1 - P k
i|i - 1(H k(l + 1)

i ) T(P k(l + 1)
zz ) -1

H k(l + 1)
i (P k

i|i - 1 ) T

（26）
将式（26）带入矩阵求逆公式 ( A -BD-1C ) -1

=A-1 +

A-1 B (D -CA-1 B) -1
CA-1［19，21］，可以得到

(P k(l + 1)
i|i ) -1

= (P k
i∣i - 1 ) -1

+ (H k(l + 1)
i ) T

´ (P k(l + 1)
zz -H k(l + 1)

i P k
i|i - 1(H k(l + 1)

i ) T ) -1

H k(l + 1)
i

= (P k
i∣i - 1 ) -1

+ (H k(l + 1)
i ) T(wk(l)

i Rk(l)
i ) -1

H k(l + 1)
i

（27）
即为式（23）.

利用式（23）进一步对估计增益 K k(l + 1)
i 进行等价

变换：

K k(l + 1)
i = P k(l + 1)

i|i (P k(l + 1)
i|i ) -1

P k
i|i - 1(H k(l + 1)

i ) T(P k(l + 1)
zz ) -1

=P k(l + 1)
i|i (( )P k

i∣i - 1

-1
+ ( )H k(l + 1)

i

T( )wk(l)
i Rk(l)

i

-1

)´ ( )H k(l + 1)
i P k

i|i - 1(H k(l + 1)
i ) T(P k(l + 1)

zz ) -1

=P k(l + 1)
i|i (( )H k(l + 1)

i

T
+ ( )H k(l + 1)

i

T( )wk(l)
i Rk(l)

i

-1

)´ ( )H k(l + 1)
i P k

i|i - 1( )H k(l + 1)
i

T (P k(l + 1)
zz ) -1

=P k(l + 1)
i|i (H k(l + 1)

i ) T(wk(l)
i Rk(l)

i ) -1

（28）

利用式（27）和式（28），可以得到 (P k(l + 1)
i|i ) -1

x̂ k(l + 1)
i∣i 的

等价形式：

(P k(l + 1)
i|i ) -1

x̂ k(l + 1)
i∣i

= (P k(l + 1)
i|i ) -1( x̂ k

i∣i - 1 +K k(l + 1)
i ( z k

i - ẑ k
i|i - 1 ) )

= (P k(l + 1)
i|i ) -1

x̂ k
i∣i - 1 + (H k(l + 1)

i ) T(wk(l)
i Rk(l)

i ) -1( z k
i - ẑ k

i|i - 1 )
= ((P k

i∣i - 1 ) -1
+ (H k(l + 1)

i ) T(wk(l)
i Rk(l)

i ) -1(H k(l + 1)
i ) ) x̂ k

i∣i - 1

+ (H k(l + 1)
i ) T(wk(l)

i Rk(l)
i ) -1( z k

i - ẑ k
i|i - 1 )

= (P k
i∣i - 1 ) -1

x̂ k
i∣i - 1 + (H k(l + 1)

i ) T(wk(l)
i Rk(l)

i ) -1

´ ( z k
i - ẑ k

i|i - 1 +H k(l + 1)
i x̂ k

i∣i - 1 )
（29）

即为式（24）. 证毕 .
每个传感器利用自身传感器量测数据运行变分贝

叶斯迭代，利用式（23）和式（24）式迭代更新线性化后

的量测矩阵H k(l + 1)
i 和相应的wk(l)

i 和Rk(l)
i .

进一步根据线性系统集中式估计算法中信息矩阵

和信息向量与每个传感器单独运行估计算法的信息矩

阵和信息向量之间满足代数和关系［19，21］，可以得到

CRSE-ML算法中状态估计值和方差矩阵的计算公式：

(P c
i|i ) -1

= (P c
i∣i - 1 ) -1

+∑
k = 1

K

(H k(L)
i ) T(wk(L - 1)

i Rk(L - 1)
i ) -1

H k(L)
i

（30）
(P c

i|i ) -1

x̂ c
i∣i = (P c

i∣i - 1 ) -1
x̂ c

i∣i - 1

+∑
k = 1

K

(H k(L)
i ) T(wk(L - 1)

i Rk(L - 1)
i ) -1( )z k

i - ẑ k
i|i - 1 +H k(L)

i x̂ k
i∣i - 1

（31）
其中，上标 c表示集中式算法对应的变量，其余参数的

计算与单个传感器时计算方法类似，其中相应的容积

点选取是利用集中式算法相应的估计值及其协方差矩

阵得到的 . CRSE-ML完整的伪代码在算法2中给出 .
可 以 看 到 ，在 CRSE-ML 算 法 中 存 在 求 和 项
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∑
k = 1

K

(H k(L)
i ) T(wk(L - 1)

i Rk(L - 1)
i ) -1( )z k

i - ẑ k
i|i - 1 +H k(L)

i x̂ k
i∣i - 1 和

∑
k = 1

K

(H k(L)
i ) T(wk(L - 1)

i Rk(L - 1)
i ) -1

H k(L)
i . 如果能采用分布式

的方法得到求和项，则可以得到每个传感器仅与局部

传感器进行信息交互的分布式状态估计算法 . 分布式

的DRSE-ML算法将在下一节给出 .
4. 2 DRSE-ML算法

在分布式算法中，假设每个传感器仅与相邻的传

感器进行通信，通信拓扑为连接的无向图G = (VEv )，其

中V表示传感器的集合，Ev表示边的合集 . 其中每个传

感器的邻域Nk 包含传感器自身的节点 . 为降低算法的

复杂度，采用每个传感器先利用自身传感器数据获得

局部估值，随后进行一致性迭代的方式进行处理 .
每个传感器首先利用上一步的状态估计值 x̂ kd

i - 1|i - 1

和P kd
i - 1|i - 1计算状态估计值 x̂ kt

i|i - 1及其协方差矩阵P kt
i|i - 1：

x̂ kt
i|i - 1 =∑

s = 1

2m 1
2m

fi( χ̄ ks
i - 1|i - 1 ) （32）

P kt
i|i - 1 =∑

s = 1

2m 1
2m

fi( χ̄ ks
i|i - 1 ) ( fi( χ̄ ks

i|i - 1 ) ) T

- x̂ kt
i|i - 1( x̂ kt

i|i - 1 ) T

+Q i

（33）
其中，χ̄ ks

i - 1|i - 1 是由 x̂ kd
i - 1|i - 1 和 P kd

i - 1|i - 1 生成，上标 d和 t分别

表示分布式算法对应的参数和中间变量 .
随后每个传感器利用自身的量测数据进行 L次变

分贝叶斯迭代：

(P kt(l + 1)
i|i ) -1

= (P kt
i∣i - 1 ) -1

+ ( H̄ k(l + 1)
i ) T( w̄k(l)

i R̄k(l)
i ) -1

H̄ k(l + 1)
i

（34）
(P kt(l + 1)

i|i ) -1

x̂ kt(l + 1)
i∣i = (P kt

i∣i - 1 ) -1
x̂ kt

i∣i - 1

+ ( H̄ k(l + 1)
i ) T( w̄k(l)

i R̄k(l)
i ) -1( z k

i - ẑ k
i|i - 1 + H̄ k(l + 1)

i x̂ kt
i∣i - 1 )

（35）

其中，

H̄ k(l + 1)
i = ( P̄ k(l + 1)

xz ) T(P kt
i|i - 1 ) -1

（36）
式（36）中的 P̄ k(l + 1)

xz 、w̄k(l)
i 、x̂ kt

i∣i - 1、R̄k(l)
i 的计算与第 3节

类似，不再给出详细步骤 .
每个传感器利用自身传感器数据进行迭代后，得

到量测矩阵和噪声参数的估计结果 . 在此基础上，进行

一致性平均，利用局部信息交互来逼近利用所有传感

器信息的集中式算法 .
在一致性平均过程中，首先进行初始化：

Y k
i (0) = ( H̄ k(L)

i ) T( w̄k(L - 1)
i R̄k(L - 1)

i ) -1
H̄ k(L)

i （37）
yk

i (0) = ( H̄ k(L)
i ) T( w̄k(L - 1)

i R̄k(L - 1)
i ) -1

´ ( z k
i - ẑ k

i|i - 1 + H̄ k(L)
i x̂ kt

i∣i - 1 ) （38）
随后每个传感器仅与相邻传感器 jÎNk 进行 t =

1M次迭代：

Y k
i (t)=∑

jÎNk

πkj Y
j

i (t - 1) （39）
yk

i (t)=∑
jÎNk

πkj y j
i (t - 1) （40）

其中，πkj ³ 0 是传感器 k 与 j 之间的加权系数，且满足

∑
jÎNk

πkj = 1，Π = [πkj ]
K ´K

为素矩阵 . πkj 可以选择常用的

Metropolis系数［21，22］. 可以证明［19］，当M®¥时，有

Y k
i (t)=

1
K∑k = 1

K

Y k
i ( )0 （41）

yk
i (t)=

1
K∑k = 1

K

yk
i ( )0 （42）

完成一致性迭代之后，最终的估计结果由式（43）
和式（44）求得：

(P kd
i|i ) -1

= (P kt
i|i - 1 ) -1

+KMY k
i (M ) （43）

(P kd
i∣i ) -1

x̂ kd
i∣i = (P kt

i∣i - 1 ) -1
x̂ kt

i∣i - 1 +KM yk
i (M ) （44）

当 M ³ 2 时，一致性迭代近似收敛，此时根据式

（41）和式（42）的结果，令 KM =K，则可以恢复出式（30）
和式（31）中的估计结果 . 实际执行中，仅进行几次一致

性迭代即可得到较好的估计效果，后面的数值仿真也

验证了该结论 . 特别地，当M = 1时，相当于每个传感器

仅利用相邻传感器的信息，只进行了局部信息扩散，因

此KM = 1. DRSE-ML完整的流程在算法3中给出 .
文献［19］中基于相关熵代价函数抑制非高斯噪声

的特点，推导基于极大相关熵的分布式状态估计算法，

对于一般的非高斯噪声有较好的抑制能力 . 其抑制非

高斯噪声能力与核宽度密切相关，但是缺乏自适应更

新核宽度的策略，因此其估计精度提升有限 . 本节提出

的DRSE-ML分布式算法采用ML分布建模常见的厚尾

分布，利用变分迭代更新分布参数，仿真结果可以看到

算法2 CRSE⁃ML算法

输入：x̂ c
i - 1|i - 1 P

c
i - 1|i - 1 z

k
i fi (×)hk

i (×)Q i LV
k

0 v
k
0

时间更新：

根据式(3)和式(4)利用 x̂ c
i - 1|i - 1和P c

i - 1|i - 1计算 x̂ c
i|i - 1和P c

i|i - 1;
量测更新：

初始化：x̂ k
i|i - 1 = x̂ c

i|i - 1,P k
i|i - 1 =P c

i|i - 1;
初始化：E(0) ((wk

i )-1 )= 1,E(0) ( (Rk
i )-1 )= R̄-1;

变分贝叶斯迭代：

FOR l = 01 × × ×L - 1

根据式(19)计算E(l) ( (Rk
i )-1 );

根据式(14)计算E(l) ((wk
i )-1 );

根据式(22)计算H k(l + 1)
i ;

根据式(23)和式(24)计算 x̂ k(l + 1)
i∣i 及P k(l + 1)

i|i ;
END FOR

根据式(25)和式(26)计算 x̂ c
i|i和P c

i|i;
输出: x̂ c

i|i和P c
i|i
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DRSE-ML具有更好的估计精度 .
5 算法仿真

为验证本文提出算法的有效性，以二维平面内基

于传感器网络的移动机器人跟踪为例［20］（示意图如图 1
所示），比较本文所提算法与同类算法的估计精度 . 根
据 运 动 变 量 之 间 的 关 系 ，可 以 得 到 系 统 的 状 态

方程［8，19，20］：

x i =
é
ë
êêêê ù

û
úúúúI2 TI2

02 I2

x i - 1 +w i （45）
其中，T = 1 s表示采样时间，I2 表示 2维单位矩阵，系统

的状态量 x i = [ xi yi ẋi ẏi ]
T
分别为两个方向的位置

和速度 . 过程噪声w i为零均值的高斯白噪声，其噪声方

差表示为

Q i = q

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úT 3

3
I2

T 2

2
I2

T 2

2
I2 TI2

（46）

其中，仿真中取q = 0.5.
传感器量测信息为目标与传感器的距离，可以表

示为［19，20］

z k
i = (xi - xk

0 )2 + (yi - yk
0 )2 + vk

i  k = 1 × × ×10（47）
其中，( xk

0  yk
0 )表示第 k个传感器的位置，vk

i 表示传感器

噪声 . 仿真中 10个传感器之间的网络拓扑如图 1所示，

每个传感器的位置参考文献［19］来设置（单位替换为

cm）. 显然依靠单个传感的测距信息不足以得到机器人

运动的位置和速度信息，但是，融合多个传感器的信息

则可以实现对于机器人运动信息的精确估计 .

仿真中对比了以下算法：4.1节的集中式CRSE-ML
算法，文献［14］中的集中式CMCUKF算法，文献［18］中

集中式的UKF算法（CUKF），4.2节的分布式DRSE-ML
算法（分别考虑了一致性迭代次数为 3和 5的情形），文

献［19］中的分布式DMCUKF，文献［21，23］中的分布式

HCMCI-UKF算法 . 仿真进行了 100次蒙特卡洛仿真，

仿真时间取 100 s，算法中的非线性积分项按照容积变

换的规则选取采样点，变分贝叶斯迭代次数 L 设为 5，
极大熵滤波算法（CMCUKF和DMCUKF）中的核宽度设

为 10，分布式算法（DMCUKF、HCMCI-UKF和 DRSE-

ML）算法中的加权系数选用Metropolis系数 . CRMSE-

ML和DRMSE-ML算法中取 ρk = 4和 R̄k = R̄.
仿真中，所有估计算法的初始值均设为x̄0=[-4000 cm

1000 cm10 cm/s10 cm/s]T，与之相对应，为保证比较公

平 ，每 种 算 法 初 始 误 差 方 差 矩 阵 均 设 为 P0 =
diag(4000 cm2 4000 cm2 1 cm2 /s2 1 cm2 /s2 )T.

为便于比较算法估计精度，选用速度和位置的平

均 均 方 误 差（Average Root Mean Square Error，
ARMSE）［21］来比较每种算法的估计误差 . 仿真使用

MATLAB R2020B软件，使用的台式机处理器为英特尔

酷睿 i9-10900，主频为2.80 GHz，内存为16.0 GB.
仿真考虑两种非高斯噪声，用来模拟受到遮挡、多

路径、干扰等引起的传感器测距出现大量尖峰脉冲干

扰的情况 .
情况1：量测噪声服从高斯混合分布：

vk
i 

ì
í
î

N (0R̄) 概率0.9

N (0100R̄) 概率 0.1
（48）

其中 N (0R̄)表示均值为零方差为 R̄的高斯分布 . 即在

任意时刻量测噪声以 0.9的概率按照 N (0R̄)生成，以

0.1的概率按照 N (0100R̄)生成 . 此时 vk
i 不再服从高斯

分布，而是一种典型的厚尾非高斯分布，其概率密度函

数如图 2所示 . 可以看到此时的概率函数比高斯分布

2

1

3

4

10

5

67

8

9

传感器

通信链路

移动轨迹

机器人

图1 基于传感器网络的机器人目标跟踪示意图

算法3 DRSE⁃ML算法

输入：x̂ kd
i - 1|i - 1 P

kd
i - 1|i - 1 z

k
i fi (×)hk

i (×)Q i LMV k
0 v

k
0

时间更新：

根据式(32)和式(33)计算 x̂ kt
i|i - 1和P kt

i|i - 1;
量测更新：

初始化：E(0) ((w̄k
i )-1 )= 1,E(0) ( (R̄k

i )-1 )= R̄-1;
变分贝叶斯迭代：

FOR l = 01 × × ×L - 1

根据式(36)计算 H̄ k(l + 1)
i ;

根据式(34)和式(35)计算 x̂ kt(l + 1)
i∣i 及P kt(l + 1)

i|i ;
END FOR
一致性迭代：

根据式(37)和式(38)初始化Y k
i (0)和 yk

i (0);
FOR t = 1 × × ×M

根据式(39)和式(40)计算Y k
i (t)和 yk

i (t);
END FOR

根据式(43)和式(44)计算 x̂ kd
i|i 和P kd

i|i ;
输出: x̂ kd

i|i 和P kd
i|i
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的尾部更厚，能够建模这种存在少量异常值的噪声 .
情况2：量测噪声为高斯分布+脉冲噪声：

vk
i 

ì
í
î

N (0R̄) 概率0.9

±U (50100) 概率 0.1
（49）

其中U (50100)表示区间为[50 100]的整数离散均匀分

布 . 即在任意时刻量测噪声以 0.9的概率按照N (0R̄)生

成，以 0.1的概率取在区间 [-100 -50]或 [50 100]的整

数均匀分布的值 . 其概率密度函数在图 2中给出，可以

看到此时的概率密度函数存在更厚的尾部 .
各种算法在两种情况下的仿真结果在图 3~6中给

出，为便于比较不同算法的计算复杂度，相应总的计算

时间在表1中给出 .

可以看到，当传感器噪声不再服从高斯分布时，在

两种噪声条件下针对高斯噪声系统设计的集中式估计

算法CUKF和分布式估计算法HCMCI-UKF估计效果较

差 . 尽管 CMCUKF考虑了非高斯噪声的影响，由于原

始算法只考虑单一传感器的情景，直接扩展到多传感

器系统由于不同传感器的噪声不相关，因此其估计精

度较差 . 对应的分布式DMCUKF算法针对多传感器系

统设计，算法的估计精度高于 CMCUKF和常规估计算

法 . 本文提出的CRSE-ML算法考虑了每个传感器之间

图2 一维变量服从高斯分布、高斯混合分布和高斯分布+脉冲噪声

时的概率密度函数

图6 情况2下不同算法的速度ARMSEs

图5 情况2下不同算法的位置ARMSEs

图4 情况1下不同算法的速度ARMSEs

图3 情况1下不同算法的位置ARMSEs
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的差异，且融合了所有传感器的信息，在两种情况下使

用相同的参数均能够得到最好的估计效果 . 本文提出

的分布式估计方法DRSE-ML进行 5次一致性迭代时即

可以逼近集中式 CRSE-ML算法估计精度，进行 3次一

致性迭代时估计精度依然较高，优于现有 DMCUKF
算法 .

从表 1中的计算时间上来看，本文所提出的CRSE-

ML和DRSE-ML算法由于进行了 5次变分贝叶斯迭代，

计算时间大约是同类DMCUKF和HCMCI-UKF算法计

算时间的 5倍，处于同一量级，但是其估计精度和同一

参数对于不同类型噪声的鲁棒性均有明显提升 . 本文

提出的集中式CRSE-ML和DRSE-ML总计算时间相当，

但是分布式算法所需要的计算时间是 10个传感器节点

总的计算耗时，即DRSE-ML算法可以实现每个传感器

仅需要处理较低的计算任务和局部通信却获得逼近集

中式算法的估计精度，体现了分布式算法的优势 .
6 结论

针对非高斯噪声下的多传感器系统状态问题，在

现有RSE-ML算法基础上，基于信息滤波的特点，推导

了集中式 CRSE-ML算法，进而得到相应分布式的

DRSE-ML算法 . 所提出的DRSE-ML算法避免了现有方

法对所有传感器噪声服从联合ML分布的假设，保留了

RSE-ML自由参数少的特点，实现了每个传感器仅与相

邻传感器通信的去中心化结构 . 仿真结果表明，所提出

的DRSE-ML算法能够逼近集中式的CRSE-ML算法，本

文提出两种算法的估计精度优于几种现有的鲁棒状态

估计方法，且计算耗时略高于同类分布式算法 . 未来该

算法可以拓展到带随机延时［6］等网络诱导下系统的以

及考虑模型切换［9］等复杂系统 .
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