
第 31卷 第 1期
Vol. 31 No. 1

控 制 与 决 策
Control and Decision

2016年 1月
Jan. 2016

基于小波变换的分布式信息一致滤波算法

文章编号: 1001-0920 (2016) 01-0037-08 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2014.1820

赵 林1, 孙施浩1, 贾英民1, 解永春2

(1.北京航空航天大学第七研究室，北京 100191；2.北京控制

工程研究所空间智能控制技术重点实验室，北京 100190)

摘 要: 研究一类基于小波变换的分布式信息一致滤波算法. 首先,利用Haar小波变换建立目标状态及其观测在不

同粗尺度下的系统模型;然后,基于该模型,在不同粗尺度上分别进行分布式信息一致滤波估计;最后,针对不同粗尺

度估计,通过Haar小波逆变换重构最细尺度 (初始尺度)目标状态的估计.仿真结果表明,所提出的算法可以有效提

高分布式信息一致滤波算法的计算效率.
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Abstract: A class of wavelet transform based distributed information consensus filtering algorithm is studied. Firstly,

the Haar wavelet transform is applied to establish the systems models of the target state and its observations at different

coarser scales. Then, based on the above models, the consensus-based distributed information filtering is proceed at different

coarser scales. Finally, the inverse Haar wavelet transform is applied to reconstruct the estimation of target state at the finest

scale(initial scale) by using estimations at different coarser scales. Simulation results show that the proposed algorithm can

effectively improve the computation efficiency of the consensus-based distributed information filtering algorithm.

Keywords: distributed estimation；consensus-based filter；information filter；wavelet transform

0 引引引 言言言

利用大量无线传感器对某一目标状态进行分布

式估计,是无线传感器网络的主要用途之一,目前已

广泛地应用于跟踪、监测等领域.由于无线传感器网

络的节点受能量、存储、处理速度、通信带宽等限制,

且网络拓扑结构经常发生变化, 使得许多传统的多

传感器估计算法,如集中式算法[1]、分散式算法[2-3]等,

对于无线传感器网络在复杂环境中估计目标状态不

再适用. 近年来,分布式估计算法由于不需要融合中

心, 每个传感器仅与邻近传感器之间进行通讯,且具

有更好的鲁棒性等优点,引起了人们的广泛关注[4].

基于卡尔曼滤波的分布式一致滤波算法由于收

敛速度快、估计精度高而受到广泛关注[4-13]. 该算法

不依赖于某一中心传感器,当新的传感器加入或旧的

传感器出现故障时仍具有较强的自适应性. 虽然基于

卡尔曼滤波的分布式一致滤波算法具有很多实现形

式,但通常包含以下两方面内容: 1)单个传感器对目

标的最优估计; 2)邻近传感器之间交换信息的一致化

处理. Saber等[5-9]建立了卡尔曼一致滤波器的框架并

对稳定性等性能进行了系统的研究. Casbeer等[10]基

于信息滤波器,对信息矩阵和信息状态向量采用一致

性协议进行处理, 并证明该方法与文献 [6]中的方法

得到的结果实际上是相同的. 然而,这种融合方法的

一个主要缺点是在任意两个采样区间,各节点需要与

与之相连接的节点交换多次信息来达到平均一致,而

这往往需要消耗较多的计算量和能量[11-12].
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信号的多尺度表示以及相应的小波变换可以实

现有效的高速并行算法,减少计算的复杂性[14-22]. 例

如, Willsky[14]提出了一种双向平滑算法,可以把多尺

度过程在各个尺度上的测量数据融合在一起. Hong

等[16]基于小波变换提出了一种多尺度粒子滤波器,

该方法通过并行运算有效提高了计算效率. Zhao

等[17-18]基于Haar小波变换提出了一种鲁棒分散式估

计融合算法,有效提高了传统分散式𝐻∞估计融合算

法的计算效率.

本文将Haar小波变换引入卡尔曼一致性滤波算

法中,针对文献 [10]中给出的基于信息滤波器的分布

式一致滤波算法,提出一种有效的分布式一致滤波算

法. 首先,利用Haar小波变换建立系统的不同粗尺度

状态空间模型; 然后, 在不同粗尺度上并行进行分布

式信息一致滤波估计;最后,通过Haar小波逆变换重

构对最细尺度状态的估计.该算法通过小波变换实现

了并行运算,有效地提高了文献 [10]中算法的计算效

率.

1 基基基于于于信信信息息息滤滤滤波波波器器器的的的分分分布布布式式式一一一致致致滤滤滤波波波算算算法法法

首先介绍图论概念及一致性理论相关的知识,并

给出相关引理.

1.1 一一一致致致性性性协协协议议议

假设 𝐼 = {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}为一指标集, 𝐺 = (𝑉,𝐸,

𝐴)为一个具有𝑁个节点的有向图.其中: 𝑉 = {𝑣1,
𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑁}为图𝐺的节点集合, 𝐸 ⊂ 𝑉 ×𝑉 为图𝐺的

边集合, 𝐴 = [𝑎𝑖𝑗 ]为图𝐺的邻接矩阵. 如果节点 𝑣𝑗能

够从节点 𝑣𝑖处获取信息,则记 (𝑣𝑖, 𝑣𝑗) ∈ 𝐸,反之亦然.

节点 𝑣𝑖的邻集定义为𝑁𝑖 = {𝑣𝑗 ∈ 𝑁, (𝑣𝑖, 𝑣𝑗) ∈ 𝐸}.

𝐴中的元素定义为:如果 (𝑣𝑖, 𝑣𝑗)∈𝐸, 则 𝑎𝑖𝑗 > 0; 否则

𝑎𝑖𝑗 = 0. 有向图𝐺的Laplacian矩阵𝐿 = [𝑙𝑖𝑗 ] ∈ ℜ𝑛×𝑛

定义为𝐿 = 𝐷out − 𝐴.其中: 𝐷out = diag{𝑑out1 , 𝑑out2 ,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑out𝑁 }称为出度矩阵, 𝑑out𝑖 =

𝑁∑
𝑗=1

𝑎𝑖𝑗 .入度矩阵定

义为𝐷in = diag{𝑑in1 , 𝑑in2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑in𝑁}, 𝑑in𝑖 =

𝑁∑
𝑗=1

𝑎𝑗𝑖.如果

图的任意节点的入度等于出度, 则称为平衡图.如

果对于两个节点 𝑣𝑖和 𝑣𝑗 ,存在有向图𝐺的一组边 (𝑣𝑖,

𝑣𝑖2), (𝑣𝑖2 , 𝑣𝑖3), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑣𝑖𝑙 , 𝑣𝑖𝑗 ), 则称从节点 𝑣𝑖到 𝑣𝑗有一

条有向路径. 如果两节点之间彼此有有向路径,则称

这两个节点是强连通的;如果对于图中的任意两个节

点都是强连通的,则称图是强连通的. 如果存在一个

节点使任意节点到这个节点都有有向路径,则称存在

生成树.

假设第 𝑖个节点的状态为 𝜉𝑖 ∈ ℜ𝜉,则定义如下用

于更新节点状态的一致性协议:

𝜉𝑖(𝜏 + 1) = 𝛽𝑖𝑖(𝜏)𝜉𝑖(𝜏) +
∑

𝑗∈𝑁𝑖(𝜏)

𝛽𝑖𝑗(𝜏)𝜉𝑗(𝜏). (1)

其中: 𝜏表示一致性迭代的步长, 𝛽𝑖𝑗(𝜏)表示第 𝑗个节

点的状态 𝜉𝑗在第 𝑖个节点处的权重, 𝑁𝑖(𝜏)表示在 𝜏

时刻节点 𝑖的邻集. 由式 (1)可知,节点状态的更新仅

依赖于与之相连接的节点状态.

进一步,记 𝜉(𝜏) = (𝜉1(𝜏)
T, 𝜉2(𝜏)

T, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜉𝑁 (𝜏)T)T,

则式 (1)可改写为

𝜉(𝜏 + 1) = (𝐵(𝜏)⊗ 𝐼)𝜉(𝜏). (2)

其中: 矩阵 [𝐵(𝜏)]𝑖𝑗 = 𝛽𝑖𝑗(𝜏), 𝐼为具有相应维数的单

位阵, ⊗表示矩阵Kronecker乘积.

针对一致性协议 (2), 下面的引理将给出保证节

点状态达到平均一致性的充分条件.

引理 1[13] 对于一致性协议 (2), 如果矩阵𝐵(𝜏)

满足以下条件: 1)
𝑁∑
𝑗=1

𝛽𝑖𝑗(𝜏) = 1; 2)
𝑁∑
𝑖=1

𝛽𝑖𝑗(𝜏) = 1;

3) 𝛽𝑖𝑖(𝜏) > 0; 4) 𝛽𝑖𝑗(𝜏)有一致的上界和下界. 而且当

存在常数𝑇𝑝 ⩾ 0使得对于任意的区间 [𝜏, 𝜏 + 𝑇𝑝]内的

所有图的并是强连通的.则节点的状态可以渐近达到

平均一致,即

𝜉𝑖(𝜏) → 1

𝑁

𝑁∑
𝑗=1

𝜉𝑗(0),

𝜏 → ∞, ∀𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀. (3)

引理 1表明,每个节点通过与其相邻的节点进行

信息交换,可以达到全部节点初始状态的平均值.这

里 𝛽𝑖𝑗(𝜏)通常选为Metropolis权重[11-12],即

𝛽𝑖𝑗(𝜏) =

⎧⎨⎩

1

1 + max{𝑑𝑖(𝜏), 𝑑𝑗(𝜏)} , (𝑖, 𝑗) ∈ 𝐸(𝜏);

1−
∑

𝑠∈𝑁𝑖(𝜏)

𝛽𝑖𝑠(𝜏), 𝑖 = 𝑗;

0, others.

(4)

因此,式 (1)可进一步改写为

𝜉𝑖(𝜏 + 1) =

𝜉𝑖(𝜏) +
∑

𝑗∈𝑁𝑖(𝜏)

𝛽𝑖𝑗(𝜏)(𝜉𝑗(𝜏)− 𝜉𝑖(𝜏)). (5)

1.2 系系系统统统与与与算算算法法法描描描述述述

应用𝑁个无线传感器对某一目标系统进行分布

式状态估计,其中目标系统的状态方程为

𝑥𝑘+1 = 𝐴𝑥𝑘 +𝐵𝑤𝑘. (6)

假设𝑁个传感器组成的无线传感器网络可以表示为

1.1节中定义的有向强连通图

𝐺 = (𝑉,𝐸,𝐴).
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其中: 𝑉 为传感器的节点集, 𝐸为传感器的边集, 𝐴为

该网络的邻接矩阵. 假设每个传感器都能对系统 (6)

的状态进行测量,即

𝑦𝑖𝑘 = 𝐶𝑖𝑥𝑘 + 𝑣𝑖𝑘, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, 𝑦𝑖𝑘 ∈ ℜ𝑝. (7)

其中: 𝑥𝑘 ∈ ℜ𝑛为目标系统状态向量, 𝐴、𝐵、𝐶为具有

恰当维数的系统矩阵. 系统噪声𝑤𝑘和测量噪声 𝑣𝑘均

为零均值高斯白噪声过程且分别具有已知的协方差

矩阵𝑄和𝑅𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 .

基于信息滤波器的一致滤波算法, 将一致性算

法与基于信息滤波器的卡尔曼滤波算法相融合,通过

一致性滤波器对节点信息矩阵与信息状态向量进行

融合.每个节点从邻居节点接收信息矩阵和信息状态

向量,从而使得每个节点对状态的估计值都将趋于一

致[23].

首先给出Kalman滤波的信息形式.定义Fisher

信息矩阵𝑌 𝑖
𝑘∣𝑘和信息状态向量 𝑦𝑖𝑘∣𝑘为⎧⎨⎩ 𝑌 𝑖

𝑘∣𝑘 = (𝑃 𝑖
𝑘∣𝑘)

−1,

𝑦𝑖𝑘∣𝑘 = (𝑃 𝑖
𝑘∣𝑘)

−1𝑥̂𝑖
𝑘∣𝑘 = 𝑌 𝑖

𝑘∣𝑘𝑥̂
𝑖
𝑘∣𝑘.

(8)

其中: 𝑥̂𝑖
𝑘∣𝑘为 𝑘时刻第 𝑖个传感器滤波器的状态估计,

𝑃 𝑖
𝑘∣𝑘为相应的误差协方差矩阵.

下面给出分布式信息一致滤波算法[10].

假设网络节点同步 (信息通讯与滤波在同一时间

执行).若已知 𝑘 − 1时刻各节点的信息矩阵𝑌 𝑖
𝑘−1∣𝑘−1

和信息状态向量 𝑦𝑖𝑘−1∣𝑘−1, 则系统 (6)和 (7)的分布式

估计融合步骤如下.

1)各传感器滤波器获取信息形式的滤波估计⎧⎨⎩

𝑦𝑖𝑘∣𝑘−1 =

𝑌 𝑖
𝑘∣𝑘−1𝐴(𝑌

𝑖
𝑘−1∣𝑘−1)

−1𝑦𝑖𝑘−1∣𝑘−1,

𝑌 𝑖
𝑘∣𝑘−1 =

[𝐴(𝑌 𝑖
𝑘−1∣𝑘−1)

−1𝐴T +𝐵𝑄𝐵T]−1,

𝑦𝑖𝑘∣𝑘 = 𝑦𝑖𝑘∣𝑘−1 + 𝐶𝑖T𝑅𝑖,−1𝑦𝑖𝑘,

𝑌 𝑖
𝑘∣𝑘 = 𝑌 𝑖

𝑘∣𝑘−1 + 𝐶𝑖T𝑅𝑖,−1𝐶𝑖.

(9)

2)对各传感器的信息矩阵和信息状态向量进行

平均一致性更新,即

𝜏 → 𝜏 + 𝑇𝑐, (10)⎧⎨⎩

𝑦𝑖𝑘∣𝑘(𝜏 + 1) =

𝑦𝑖𝑘∣𝑘(𝜏) +
∑

𝑗∈𝑁𝑖(𝜏)

𝛽𝑖𝑗(𝜏)(𝑦
𝑗
𝑘∣𝑘(𝜏)− 𝑦𝑖𝑘∣𝑘(𝜏)),

𝑌 𝑖
𝑘∣𝑘(𝜏 + 1) =

𝑌 𝑖
𝑘∣𝑘(𝜏) +

∑
𝑗∈𝑁𝑖(𝜏)

𝛽𝑖𝑗(𝜏)(𝑌
𝑗
𝑘∣𝑘(𝜏)− 𝑌 𝑖

𝑘∣𝑘(𝜏)).

(11)

其中: 𝑇𝑐表示为达到平均一致而执行的迭代次数,

𝛽𝑖𝑗(𝜏)为式(4)中给出的权重.

注注注 1 在上述分布式估计融合算法步骤 2)中,

执行𝑇𝑐次一致性迭代后的信息矩阵𝑌 𝑖
𝑘∣𝑘(𝑇𝑐)和信息

状态向量 𝑦𝑖𝑘∣𝑘(𝑇𝑐)即为各节点时刻的结果,也是用于

下一次迭代的信息量; 而由式 (8)可知, 目标状态为

𝑥𝑖
𝑘∣𝑘 = (𝑌 𝑖

𝑘∣𝑘(𝑇𝑐))
−1𝑦𝑖𝑘∣𝑘(𝑇𝑐). 这种融合方法在任意两

个采样区间, 各节点需要与与之相连接的节点交换

𝑇𝑐次信息来达到平均一致,这往往需要消耗较多的计

算量和能量[11-12].

2 基基基于于于小小小波波波变变变换换换的的的分分分布布布式式式信信信息息息一一一致致致滤滤滤波波波

算算算法法法

2.1 离离离散散散序序序列列列的的的小小小波波波变变变换换换

对于离散序列的小波变换而言,近似系数为离散

序列的低频成分,而细节系数为离散序列的高频成分.

在某尺度 𝑗上,对于给定的离散序列 𝑎𝑗,𝑛 ∈ 𝑙2,通过低

通滤波器并进行二倍的下采样可以得到近似系数

𝑎𝑗+1,𝑘 =
∑
𝑛

ℎ𝑛−2𝑘𝑎𝑗,𝑛. (12)

信号 𝑎𝑗,𝑛在低通滤波器丢失的部分可以由 𝑎𝑗,𝑛通过

高通滤波器得到细节系数

𝛿𝑎𝑗+1,𝑘 =
∑
𝑛

𝑔𝑛−2𝑘𝑎𝑗,𝑛. (13)

原信号 𝑎𝑗,𝑛可由近似系数和细节系数完全重构,即

𝑎𝑗,𝑛 =∑
𝑘

ℎ𝑛−2𝑘𝑎𝑗+1,𝑘 +
∑
𝑘

𝑔𝑛−2𝑘𝛿𝑎𝑗+1,𝑘, (14)

其中ℎ𝑛、𝑔𝑛分别为低通和高通滤波器系数.

本文只研究基于Haar小波变换的分布式信息一

致滤波算法.离散序列的Haar小波变换可由下式给

出[22]: ⎧⎨⎩
𝑎𝑗+1,𝑘 =

√
2

2
(𝑎𝑗,2𝑘 + 𝑎𝑗,2𝑘+1),

𝛿𝑎𝑗+1,𝑘 =

√
2

2
(𝑎𝑗,2𝑘 − 𝑎𝑗,2𝑘+1).

(15)

记 𝑗 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽 , 其中 0、𝐽分别代表最细 (初始)和

最粗尺度.另记 𝑘𝑗为尺度 𝑗上的采样序列, 且令 𝑘𝑗 =

2𝐽−𝑗𝑘𝐽 + 2𝐽−𝑗 − 1,则式 (15)可以改写为⎧⎨⎩
𝑎𝑗+1,𝑘𝑗+1 =

√
2

2
(𝑎𝑗,𝑘𝑗−1 + 𝑎𝑗,𝑘𝑗 ),

𝛿𝑎𝑗+1,𝑘𝑗+1 =

√
2

2
(𝑎𝑗,𝑘𝑗−1 − 𝑎𝑗,𝑘𝑗 ).

(16)

在尺度 𝑗上定义如下数据块:⎧⎨⎩

𝐴(𝑘𝑗) =

[𝑎𝑗,𝑘𝑗−2𝐽−𝑗+1, 𝑎𝑗,𝑘𝑗−2𝐽−𝑗+2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑗,𝑘𝑗
]T,

𝛿𝐴(𝑘𝑗) =

[𝛿𝑎𝑗,𝑘𝑗−2𝐽−𝑗+1, 𝛿𝑎𝑗,𝑘𝑗−2𝐽−𝑗+2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛿𝑎𝑗,𝑘𝑗 ]
T,

(17)
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则该数据块的小波变换可表示为⎧⎨⎩𝐴(𝑘𝑗+1) = 𝐻𝑗+1𝐴(𝑘𝑗),

𝛿𝐴(𝑘𝑗+1) = 𝐺𝑗+1𝐴(𝑘𝑗).
(18)

其中: 𝐻𝑗+1 ∈ ℜ2𝐽−𝑗−1×2𝐽−𝑗

, 𝐺𝑗+1 ∈ ℜ2𝐽−𝑗−1×2𝐽−𝑗

是

由Haar小波滤波器系数组成的低通和高通滤波算子.

将数据块𝑋(𝑘𝑗)通过Haar小波分解 𝐽-𝑗尺度,有⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝐴(𝑘𝐽)

𝛿𝐴(𝑘𝐽)

...

𝛿𝐴(𝑘𝑗+1)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ = 𝑇 𝐽∣𝑗𝐴(𝑘𝑗), (19)

𝑇 𝐽∣𝑗 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝐻𝐽𝐻𝐽−1 ⋅ ⋅ ⋅𝐻𝑗+1

𝐺𝐽𝐻𝐽−1 ⋅ ⋅ ⋅𝐻𝑗+1

...

𝐺𝐽+1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦为一正交变换矩阵.

2.2 基基基于于于小小小波波波变变变换换换的的的系系系统统统模模模型型型与与与算算算法法法描描描述述述

首先, 将系统模型 (6)和 (7)写成如下多尺度形

式:⎧⎨⎩𝑥0,𝑘0+1 = 𝐴𝑥0,𝑘0 +𝐵𝑤0,𝑘0 ,

𝑦𝑖0,𝑘0
= 𝐶𝑖𝑥0,𝑘0 + 𝑣𝑖0,𝑘0

, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁.
(20)

其中: 左下角下标代表尺度,右下角下标代表采样时

间,上标代表第 𝑖个无线传感器. 定义

𝐴(𝑗) = 𝐴2𝑗 ,

𝐵(𝑗) = (𝐼 +𝐴2𝑗−1

)(𝐼 +𝐴2𝑗−2

) ⋅ ⋅ ⋅ (𝐼 +𝐴) =

2𝑗−1∑
𝑖=0

𝐴𝑖,

𝐴(0) = 𝐴, 𝐵(0) = 𝐼. (21)

定理 1 基于Haar小波变换,尺度 𝑗上近似系数

的系统模型为⎧⎨⎩𝑥𝑗,𝑘𝑗+1 = 𝐴(𝑗)𝑥𝑗,𝑘𝑗 +𝐵(𝑗)𝐵𝑤𝑗,𝑘𝑗 ,

𝑦𝑖𝑗,𝑘𝑗
= 𝐶𝑖𝑥𝑗,𝑘𝑗 + 𝑣𝑖𝑗,𝑘𝑗

.
(22)

其中

𝐵𝑤𝑗,𝑘𝑗 =

(𝐵(𝑗))−1

√
2

[𝐴(𝑗−1)𝐵(𝑗−1)𝐵𝑤𝑗−1,𝑘𝑗−1−1+

(𝐼 +𝐴(𝑗−1))𝐵(𝑗−1)𝐵𝑤𝑗−1,𝑘𝑗−1+

𝐵(𝑗−1)𝐵𝑤𝑗−1,𝑘𝑗−1+1],

E{𝑤𝑗,𝑘𝑗} = 0, E{𝑤𝑗,𝑘𝑗𝑤
T
𝑗,𝑘𝑗

} = 𝑄𝑗 ,

E{𝑣𝑖𝑗,𝑘𝑗
} = 0, E{𝑣𝑖𝑗,𝑘𝑗

𝑣𝑖T𝑗,𝑘𝑗
} = 𝑅𝑖,

E{𝑤𝑗,𝑘𝑗𝑣
𝑖T
𝑗,𝑘𝑗

} = 0. (23)

这里

𝑄𝑗 =

1

2
{[𝐵+(𝐵(𝑗))−1𝐴(𝑗−1)𝐵(𝑗−1)𝐵]𝑄𝑗−1[𝐵

+×

(𝐵(𝑗))−1𝐴(𝑗−1)𝐵(𝑗−1)𝐵]T + [𝐵+(𝐵(𝑗))−1(𝐼+

𝐴(𝑗−1))𝐵(𝑗−1)𝐷]𝑄𝑗−1[𝐵
+(𝐵(𝑗))−1(𝐼+

𝐴(𝑗−1))𝐵(𝑗−1)𝐵]T + [𝐵+(𝐵(𝑗))−1𝐵(𝑗−1)𝐵]×

𝑄𝑗−1[𝐵
+(𝐵(𝑗))−1𝐵(𝑗−1)𝐵]T},

𝐵+ = (𝐵T𝐵)−1𝐵T, 𝑄0 = 𝑄.

尺度 𝑗上细节系数的系统模型为⎧⎨⎩ 𝛿𝑥𝑗,𝑘𝑗+1 = 𝐴(𝑗)𝛿𝑥𝑗,𝑘𝑗 +𝐵(𝑗)𝐵𝑤̄𝑗,𝑘𝑗 ,

𝛿𝑦𝑖𝑗,𝑘𝑗
= 𝐶𝑖𝛿𝑥𝑗,𝑘𝑗 + 𝛿𝑣𝑖𝑗,𝑘𝑗

.
(24)

其中

𝐵𝑤̄𝑗,𝑘𝑗 =

(𝐵(𝑗))−1

√
2

[𝐴(𝑗−1)𝐵(𝑗−1)𝐵𝑤𝑗−1,𝑘𝑗−1−1+

(𝐼 −𝐴(𝑗−1))𝐵(𝑗−1)𝐵𝑤𝑗−1,𝑘𝑗−1−

𝐵(𝑗−1)𝐵𝑤𝑗−1,𝑘𝑗−1+1];

E{𝑤̄𝑗,𝑘𝑗} = 0, E{𝑤̄𝑗,𝑘𝑗 𝑤̄
T
𝑗,𝑘𝑗

} = 𝑄̄𝑗 ,

E{𝛿𝑣𝑖𝑗,𝑘𝑗
} = 0, E{𝛿𝑣𝑖𝑗,𝑘𝑗

𝛿𝑣𝑖T𝑗,𝑘𝑗
} = 𝑅𝑖,

E{𝑤̄𝑗,𝑘𝑗𝛿𝑣
𝑖T
𝑗,𝑘𝑗

} = 0. (25)

这里

𝑄̄𝑗 =

1

2
{[𝐵+(𝐵𝑗)−1𝐴(𝑗−1)𝐵(𝑗−1)𝐵]𝑄̄𝑗−1×

[𝐵+(𝐵𝑗)−1𝐴(𝑗−1)𝐵(𝑗−1)𝐵]T + [𝐵+(𝐵𝑗)−1(𝐼−

𝐴(𝑗−1))𝐵(𝑗−1)𝐵]𝑄̄𝑗−1[𝐵
+(𝐵𝑗)−1(𝐼 −𝐴(𝑗−1))×

𝐵(𝑗−1)𝐵]T + [𝐵+(𝐵𝑗)−1𝐵(𝑗−1)𝐵]𝑄̄𝑗−1×

[𝐵+(𝐵𝑗)−1𝐵(𝑗−1)𝐵]T}, 𝑄̄0 = 𝑄.

证证证明明明 为了建立不同尺度分解系数的系统模型,

需用到数学归纳法. 尺度 0上的模型已由式 (20)给出,

则基于Haar小波变换,可得尺度 1上近似系数和细节

系数的状态系统模型分别为

𝑥1,𝑘1+1 =

√
2

2
(𝑥0,𝑘0+1 + 𝑥0,𝑘0+2) =

√
2

2
(𝐴2𝑥0,𝑘0−1 +𝐴𝐵𝑤0,𝑘0−1 +𝐵𝑤0,𝑘0+

𝐴2𝑥0,𝑘0 +𝐴𝐵𝑤0,𝑘0 +𝐵𝑤0,𝑘0+1) =



第 1期 赵 林等: 基于小波变换的分布式信息一致滤波算法 41

𝐴2𝑥1,𝑘1 + (𝐼 +𝐴)𝐵𝑤1,𝑘1 =

𝐴(1)𝑥1,𝑘1 +𝐵(1)𝐵𝑤1,𝑘1 ,

𝛿𝑥1,𝑘1+1 =

√
2

2
(𝑥0,𝑘0+1 − 𝑥0,𝑘0+2) =

√
2

2
(𝐴2𝑥0,𝑘0−1 +𝐴𝐵𝑤0,𝑘0−1 +𝐵𝑤0,𝑘0−

𝐴2𝑥0,𝑘0 −𝐴𝐵𝑤0,𝑘0 −𝐵𝑤0,𝑘0+1) =

𝐴2𝑥1,𝑘1 + (𝐼 +𝐴)𝐵𝑤̄1,𝑘1 =

𝐴(1)𝑥1,𝑘1 +𝐵(1)𝐵𝑤̄1,𝑘1 . (26)

观测模型可分别由如下变换得到:

𝑦𝑖,01,𝑘1
=

√
2

2
(𝑦𝑖0,𝑘0−1 + 𝑦𝑖0,𝑘0

) =

𝐶𝑖𝑥1,𝑘1 + 𝑣𝑖1,𝑘1
,

𝛿𝑦𝑖,01,𝑘1
=

√
2

2
(𝑦𝑖0,𝑘0−1 − 𝑦𝑖0,𝑘0

) =

𝐶𝑖𝛿𝑥1,𝑘1 + 𝑣𝑖1,𝑘1
. (27)

且由期望的线性性质可得

E{𝑤1,𝑘1} = 0, E{𝑤1,𝑘1𝑤
T
1,𝑘1

} = 𝑄1,

E{𝑣𝑖1,𝑘1
} = 0, E{𝑣𝑖1,𝑘1

𝑣𝑖T1,𝑘1
} = 𝑅𝑖,

E{𝑤1,𝑘1𝑣
𝑖T
1,𝑘1

} = 0;

E{𝑤̄1,𝑘1} = 0, E{𝑤̄1,𝑘1𝑤̄
T
1,𝑘1

} = 𝑄̄1,

E{𝛿𝑣𝑖1,𝑘1
} = 0, E{𝛿𝑣1𝑗,𝑘1

𝛿𝑣𝑖T1,𝑘1
} = 𝑅𝑖,

E{𝑤̄1,𝑘1𝛿𝑣
𝑖T
1,𝑘1

} = 0.

假设尺度 𝑗-1上分解系数的系统模型满足式 (22)

和 (24), 则尺度 𝑗上的系统模型可由如下递推关系式

得到:

𝑥𝑗,𝑘𝑗+1 =

√
2

2
(𝑥𝑗−1,𝑘𝑗−1+1 + 𝑥𝑗−1,𝑘𝑗−1+2) =

𝐴(𝑗)𝑥𝑗,𝑘𝑗 +𝐵(𝑗)𝐵𝑤𝑗,𝑘𝑗 ,

𝛿𝑥𝑗,𝑘𝑗+1 =

√
2

2
(𝑥𝑗−1,𝑘𝑗−1+1 − 𝑥𝑗−1,𝑘𝑗−1+2) =

𝐴(𝑗)𝑥𝑗,𝑘𝑗 +𝐵(𝑗)𝐵𝑤̄𝑗,𝑘1 . (28)

同样, 也可类似得出 𝑦𝑖𝑗,𝑘𝑗
和 𝛿𝑦𝑖𝑗,𝑘𝑗

. 由期望的线性性

质即可得到定理 1中的期望和方差关系. □

注注注 2 定理 1中的 𝑦𝑖𝑗,𝑘𝑗
可看作尺度 𝑗上近似系

数的第 𝑖个传感器的信息, 𝛿𝑦𝑖𝑗,𝑘𝑗
可看作尺度 𝑗上细节

系数的第 𝑖个传感器的信息, 它们实际上都是由最

细尺度 0上第 𝑖个传感器的信息通过如同式 (16)的

Haar小波分解得到的.

下面给出基于小波变换的分布式信息一致滤波

算法.

1) 基于定理 1建立尺度 𝐽上近似系数的系统模

型 (22), 以及尺度 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽上细节系数的系统模型
(24).

2) 对尺度 𝐽上近似系数以及尺度 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽上
细节系数的系统模型进行如式 (9)∼ (11)中的分布式

信息一致滤波估计.

尺度 𝐽上近似系数的分布式信息一致滤波估计

为⎧⎨⎩

𝑦𝑖𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽−1 =

𝑌 𝑖
𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽−1𝐴

(𝐽)(𝑌 𝑖
𝐽,𝑘𝐽−1∣𝑘𝐽−1)

−1𝑦𝑖𝐽,𝑘𝐽−1∣𝑘𝐽−1,

𝑌 𝑖
𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽−1 =

[𝐴(𝐽)(𝑌 𝑖
𝐽,𝑘𝐽−1∣𝑘𝐽−1)

−1(𝐴(𝐽))T+

𝐵(𝐽)𝐵𝑄𝐽(𝐵
(𝐽)𝐵)T]−1,

𝑦𝑖𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽
= 𝑦𝑖𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽−1 + 𝐶𝑖T𝑅𝑖,−1𝑦𝑖𝐽,𝑘𝐽

,

𝑌 𝑖
𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽

= 𝑌 𝑖
𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽−1 + 𝐶𝑖T𝑅𝑖,−1𝐶𝑖;

(29)

⎧⎨⎩

𝑦𝑖𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽
(𝜏 + 1) =

𝑦𝑖𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽
(𝜏)+∑

𝑠∈𝑁𝑖(𝜏)

𝛽𝑖𝑠(𝜏)(𝑦
𝑠
𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽

(𝜏)− 𝑦𝑖𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽
(𝜏)),

𝑌 𝑖
𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽

(𝜏 + 1) =

𝑌 𝑖
𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽

(𝜏)+∑
𝑠∈𝑁𝑖(𝜏)

𝛽𝑖𝑠(𝜏)(𝑌
𝑠
𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽

(𝜏)− 𝑌 𝑖
𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽

(𝜏));

(30)

𝑥̂𝑖
𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽

= (𝑌 𝑖
𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽

)−1𝑦𝑖𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽
. (31)

尺度 𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽)上细节系数的分布式信
息一致滤波估计为⎧⎨⎩

𝛿𝑦𝑖𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗−1 =

𝛿𝑌 𝑖
𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗−1𝐴

(𝑗)(𝛿𝑌 𝑖
𝑗,𝑘𝑗−1∣𝑘𝑗−1)

−1𝛿𝑦𝑖𝑗,𝑘𝑗−1∣𝑘𝑗−1,

𝛿𝑌 𝑖
𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗−1 =

[𝐴(𝑗)(𝛿𝑌 𝑖
𝑗,𝑘𝑗−1∣𝑘𝑗−1)

−1(𝐴(𝑗))T+

𝐵(𝑗)𝐵𝑄̄𝑗(𝐵
(𝑗)𝐵)T]−1,

𝛿𝑦𝑖𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝐽
= 𝛿𝑦𝑖𝑗,𝑘𝐽 ∣𝑘𝑗−1 + 𝐶𝑖T𝑅𝑖,−1𝑦𝑖𝑗,𝑘𝑗

,

𝛿𝑌 𝑖
𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗

= 𝛿𝑌 𝑖
𝐽,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗−1 + 𝐶𝑖T𝑅𝑖,−1𝐶𝑖;

(32)
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𝛿𝑦𝑖𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗
(𝜏 + 1) =

𝛿𝑦𝑖𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗
(𝜏)+∑

𝑠∈𝑁𝑖(𝜏)

𝛽𝑖𝑠(𝜏)(𝛿𝑦
𝑠
𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗

(𝜏)− 𝛿𝑦𝑖𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗
(𝜏)),

𝛿𝑌 𝑖
𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗

(𝜏 + 1) =

𝛿𝑌 𝑖
𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗

(𝜏)+∑
𝑠∈𝑁𝑖(𝜏)

𝛽𝑖𝑠(𝜏)(𝛿𝑌
𝑠
𝑗,𝑘𝐽 ∣𝑘𝑗

(𝜏)− 𝛿𝑌 𝑖
𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗

(𝜏));

(33)

𝛿𝑥̂𝑖
𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗

= (𝛿𝑌 𝑖
𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗

)−1𝛿𝑦𝑖𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗
. (34)

3)利用式 (19)重构最细尺度 0上的估计.

定义⎧⎨⎩

𝑋(𝑘𝐽) = 𝑥̂𝐽,𝑘𝐽 ∣𝑘𝐽
,

𝛿𝑋(𝑘𝑗) =

[𝛿𝑥̂T
𝑗,𝑘𝑗−2𝐽−𝑗+1∣𝑘𝑗−2𝐽−𝑗+1,

𝛿𝑥̂T
𝑗,𝑘𝑗−2𝐽−𝑗+2∣𝑘𝑗−2𝐽−𝑗+2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛿𝑥̂T

𝑗,𝑘𝑗 ∣𝑘𝑗
]T,

𝑋(𝑘0) =

[𝑥̂T
0,𝑘0−2𝐽+1∣𝑘0−2𝐽+1,

𝑥̂T
0,𝑘0−2𝐽+2∣𝑘0−2𝐽+2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥̂T

0,𝑘0∣𝑘0
]T,

(35)

则可得最细尺度 0上的估计为

𝑋(𝑘0) = (𝑇 𝐽∣0)T

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑋(𝑘𝐽)

𝛿𝑋(𝑘𝐽)

...

𝛿𝑋(𝑘1)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ , (36)

其中𝑇 𝐽∣0 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝐻𝐽𝐻𝐽−1 ⋅ ⋅ ⋅𝐻1

𝐺𝐽𝐻𝐽−1 ⋅ ⋅ ⋅𝐻1

...

𝐺𝐽+1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦为一正交变换矩阵.

整个算法的框图如图 1所示 (图 1中假设分解尺

度为 1,无线传感器个数为 3)

注注注 3 由Haar小波变换的性质可知, 上述算法

步骤 2)中尺度 𝐽上近似系数与尺度 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽上细
节系数的分布式信息一致滤波过程可并行进行,即通

过Haar小波变换将文献 [10]中分布式信息一致滤波

过程分解为 𝐽 + 1个并行的滤波过程. 假设需要进行

𝑁步滤波, 则文献 [10]中分布式信息一致滤波算法

的计算数量为𝑂(𝑁𝑇𝑐), 而基于小波变换的分布式信

息一致滤波算法的并行过程中最大的计算数量为

𝑂((𝑁/2)𝑇𝑐),是原算法计算数量的 1/2,因而可有效提

高文献 [10]中算法的计算效率,节省计算时间.
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图 1 基于小波变换的分布式信息一致滤波算法框图

3 仿仿仿真真真算算算例例例

为验证本文所提出算法的有效性,考虑如下 3维

近常速度运动模型 (近CV模型):

𝒙𝑘+1 = 𝐴𝒙𝑘 +𝐵𝒘𝑘. (37)

其中: 𝒙 = [𝑥, 𝑥̇, 𝑦, 𝑦̇, 𝑧, 𝑧̇]T, (𝑥, 𝑦, 𝑧)和 (𝑥̇, 𝑦̇, 𝑧̇)分别为

位置和速度分量;而

𝐴 =

⎡⎢⎢⎣
𝐴 0 0

0 𝐴 0

0 0 𝐴

⎤⎥⎥⎦ , 𝐵 =

⎡⎢⎢⎣
𝐵̄ 0 0

0 𝐵̄ 0

0 0 𝐵̄

⎤⎥⎥⎦ ,

𝐴 =

[
1 𝑇

0 1

]
, 𝐵̄ =

[
𝑇 2/2

𝑇

]
为系统矩阵.假设使用 3个无线传感器跟踪此目标,

且 3个传感器之间的通讯拓扑结构如图 2所示. 另外,

每个传感器只能测量到目标状态的位置分量,即

𝒚𝑖
𝑘 = 𝐶𝑖𝒙𝑘 + 𝑣𝑖𝑘, (38)

其中

𝐶𝑖 =

⎡⎢⎢⎣
1 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 0 1 0

⎤⎥⎥⎦ .

!"#1 !"#2 !"#3

图 2 无线传感器之间的通讯拓扑结构

在仿真中,选取采样周期为𝑇 = 1s,过程噪声的

协方差矩阵为𝑄 = diag{4, 4, 4}, 观测噪声的协方差

矩阵为𝑅1 = diag{16, 16, 16}, 𝑅2 = diag{9, 9, 9}, 𝑅3

= diag{25, 25, 25}. 模型初始位置为 (300, 300, 300)m,

初始速度为 (1, 1, 1)m/s.
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下面, 将通过仿真对比以下 3种算法的性能: 1)

基于单传感器的卡尔曼滤波算法 (KF); 2) 本文提出

的基于小波变换的分布式信息一致滤波算法 (WT-

DICF); 3)分布式信息一致滤波算法 (DICF)[10]. 在仿

真中,对KF算法只应用传感器 1的观测,对WT-DICF

算法和DICF算法选取执行平均一致的迭代次数𝑇𝑐

= 20. 另外,针对WT-DICF算法,选取最粗分解尺度 𝐽

= 1.为了定义性能的优劣, 令 (𝑥𝑖
𝑘, 𝑦

𝑖
𝑘, 𝑧

𝑖
𝑘)和 (𝑥̂𝑖

𝑘, 𝑦
𝑖
𝑘,

𝑧𝑖𝑘)分别为在第 𝑖次蒙特卡洛仿真下的真实和估计的

目标状态. 假设共进行𝑀次蒙特卡洛仿真,则状态在

时刻 𝑘的根均方误差 (RMSE)可计算为

RMSE𝑘 =√√√⎷ 1

𝑀

𝑀∑
𝑖=1

[(𝑥𝑖
𝑘 − 𝑥̂𝑖

𝑘)
2 + (𝑦𝑖𝑘 − 𝑦𝑖𝑘)

2 + (𝑧𝑖𝑘 − 𝑧𝑖𝑘)
2].

表 1给出了 3种算法下的根均方误差 (ARMSE)

(这里ARMSE是通过计算RMSE的平均得到的);表 2

给出了不同仿真时间下 1次蒙特卡洛仿真的CPU运

行时间 (分别在 100 s、200 s和 300 s仿真时间下进行

了对比).

表 1 3种算法下的根均方误差 (ARMSE)

及 1次蒙特卡洛仿真时间

算法 𝑥 𝑦 𝑧 𝒙 𝑥̇ 𝑦̇ 𝑧̇ 𝒙̇

KF 2.89 2.21 2.54 5.18 1.86 2.42 2.03 4.02

WT-DICF 1.57 1.80 1.71 3.54 1.56 2.01 1.79 3.45

DICF 1.42 1.84 1.47 2.95 1.57 2.00 1.77 3.44

表 2 1次蒙特卡洛仿真的CPU运行时间

算法 CPU-时间/100 s CPU-时间/200 s CPU-时间/300 s

KF 0.004 7 0.007 0 0.012 5

WT-DICF 0.023 2 0.049 9 0.074 5

DICF 0.043 8 0.095 0 0.142 1

图 3和图 4分别是 3种算法下位置分量的RMSE

和速度分量的RMSE.
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图 3 位置分量的RMSE
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图 4 速度分量的RMSE

通过表 1、表 2和图 3、图 4可以看出, WT-DICF

算法和DICF算法的性能都优于KF算法,这主要是由

于KF算法是基于单传感器的估计,而WT-DICF算法

和DICF算法是基于多传感器的分布式融合估计.另

外,尽管DICF算法的估计性能略优于WT-DICF算法,

但CPU运行时间却是WT-DICF算法的 2倍, 这符合

本文注 3中的分析.由此可以看出,本文所提出的基于

小波变换的分布式信息一致滤波算法可以看成是KF

算法和DICF算法间的一种折中算法, 虽然牺牲了一

定的估计精度,但大幅度地提高了DICF算法的计算

效率.

4 结结结 论论论

本文提出了一种有效的基于小波变换的分布式

信息一致滤波算法.通过Haar小波变换将传统初始

尺度的分布式一致滤波过程转换到不同分解尺度上,

以实现不同分解尺度上的并行运算. 仿真结果表明,

与文献 [10]中的分布式信息一致滤波算法相比,本文

所提出的分布式信息一致滤波算法虽然牺牲了一定

的估计精度,但能够大幅度提高文献 [10]中算法的计

算效率.
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