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Ｂａｙｅｓ 理论下具有随机事件触发机制的
ＤＤＳ⁃ＤＮＮＳ 状态估计

顾昊伦， 戴邵武， 万兵

（海军航空大学 岸防兵学院， 山东 烟台　 ２６４００１）

摘　 要：针对基于数据分发服务的分散式组网导航系统（ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋｅｄ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＤＳ，ＤＤＳ⁃ＤＮＮＳ）单定位节点状态估计问题，考虑节点能量约束及传感器增益退化，以 Ｂａｙｅｓ
理论为基础，设计了具有随机事件触发机制（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｅｖｅｎｔ⁃ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ，ＳＥＴ）的 ＤＤＳ⁃ＤＮＮＳ 最小均方误

差状态估计器。 其中，ＳＥＴ 机制通过比较是否传输测量值对应的后验估计的差异来决定测量值的重

要程度。 以此为基础，选取 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离作为度量来表示后验估计的差异，并利用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距

离的性质及 Ｂａｙｅｓ 定理证明了后验估计是 Ｇａｕｓｓｉａｎ 的，从而得到了估计器的类 Ｋａｌｍａｎ 滤波递推形式

以及 ＳＥＴ 机制的显式表达式。 证明了估计器的预测误差协方差有界，且上界和下界均收敛，同时，证
明了平均信息传输率有界并推导得到了上界和下界的表达式。 利用算例仿真演示了如何通过平均信

息传输率的上界和下界确定调整矩阵，模拟了 ＳＥＴ 机制中一阶矩信息和二阶矩信息对 ＳＥＴ 机制的影

响，同时采用比较实验验证了估计器的有效性。
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　 　 ＤＤＳ⁃ＤＮＮＳ 是一套自主研发的面向蜂群无人机

局部定位需求的网络化导航系统［１］。 在大规模组

网情景下，ＤＤＳ⁃ＤＮＮＳ 所面临的组网压力主要体现

在 ３ 个方面：①能量有限的电池使得无人机面临着

严峻的能量约束［２⁃４］；②有限的带宽资源随着数据

包传输总量的增大而难以满足高质量通信需

求［５⁃７］；③ＤＤＳ⁃ＤＮＮＳ 传感器本身的增益退化导致估

计器性能衰减［８］。
考虑到多个定位节点情景下，传感器与传感器

之间测量值的交互会加剧上述三方面的压力，本文

重点研究单个定位节点动态模型的估计器设计问

题，后续将在此基础上进一步研究多节点融合估计

器设计。
对于单个定位节点的状态估计器设计，需要重

点考虑的是能量约束与传感器增益退化。 文献［９］
指出降低传感器到估计器的信息传输率能够有效缓

解传感器的工作压力。 因此，估计器需要通过设计

判断准则筛选出对状态估计重要的信息。 基于上述

想法，文献［９］提到的事件触发（ｅｖｅｎｔ⁃ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ，ＥＴ）
机制将被应用至 ＤＤＳ⁃ＤＮＮＳ 中，ＥＴ 机制仅传输满足

重要性度量的传感器测量值，有效地权衡了估计器

性能和传感器工作压力。
对于 ＥＴ 机制中如何判断测量值的重要性程

度，文献［１０⁃１４］设计了触发阈值为常数的 ＥＴ 机

制，即确定性 ＥＴ（ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｅｖｅｎｔ⁃ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ，ＤＥＴ）
机制。 ＤＥＴ 机制下，传感器传输测量值至估计器当

且仅当触发条件超过特定阈值。 ＤＥＴ 机制有效降

低了传感器至估计器的信息传输率，但是，文献［１０⁃
１４］ 设计的 ＤＥＴ 机制显然截断了新息序列的

Ｇａｕｓｓｉａｎ 概率密度函数（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ＰＤＦ）， 导 致 难 以 获 取 准 确 的 最 小 均 方 误 差

（ｍｉｎｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＭＳＥ）估计器。 为此，
文献［１５］设计了基于新息的 ＤＥＴ 机制，该机制通过

广义封闭偏正态分布推导得到，能够证明对应

ＭＭＳＥ 估计器的准确性。 但是，文献［１５］ 设计的
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ＭＭＳＥ 估计器复杂度很高，难以应用到工程实践中。
为了解决 ＤＥＴ 机制存在的问题，文献［１６］提出

了触发阈值为随机变量的 ＥＴ 机制，即 ＳＥＴ 机制。
ＳＥＴ 机制下，触发阈值为均匀分布在［０，１］上的随

机变量。 ＳＥＴ 机制能够将信息传输率转化为类似于

Ｇａｕｓｓｉａｎ ＰＤＦ 形式，从而保持新息序列是 Ｇａｕｓｓｉａｎ
的。 文献［１７］将文献［１６］提出的 ＳＥＴ 机制应用至

多传感器数据融合中，并分析了计算复杂度。 文献

［１８⁃２０］则将 ＳＥＴ 机制应用到不同网络化系统的状

态估计中，并分析了 ＭＭＳＥ 估计器的稳定性。 文献

［２１］聚焦于 ＳＥＴ 机制本身，设计了一种基于差值发

送（ｓｅｎｄ ｏｎ ｄｅｌｔａ，ＳｏＤ）的 ＳＥＴ 机制，这种机制有效

降低了计算复杂度，但是，这种机制本质上与文献

［１６］提出的基于新息的 ＳＥＴ 机制不同，不符合 Ｋａｌ⁃
ｍａｎ 滤波器的更新原理，因此在信息传输率较低时，
性能比基于新息的 ＳＥＴ 机制差。 文献［２２］针对文

献［２１］出现的问题，牺牲了一部分计算效率，设计

了一种基于有限脉冲响应（ ｆｉｎｉｔｅ ｉｍｐｕｌｓｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ，
ＦＩＲ）的 ＳＥＴ 机制。 这种机制尽管提高了低信息传

输率时 ＭＭＳＥ 估计器的性能，但是相较于基于新息

的 ＳＥＴ 机制而言仍然有差距。 事实上，文献［１６］中
基于新息的 ＳＥＴ 机制，本质上是通过测量值和先验

估计的差异推导得到，反映到 ＳＥＴ 机制的表达式上

为一阶矩信息，但从 Ｂａｙｅｓ 理论的角度考虑，后验估

计是最全面的信息。 因此，文献［２３］设计了一种基

于信息向量的 ＳＥＴ 机制，该机制考虑了二阶矩信

息，但是没有考虑传感器本身的增益退化，且由该机

制推导得到的 ＭＭＳＥ 估计器计算复杂度较高，并不

适用于 ＤＤＳ⁃ＤＮＮＳ。
综上所述，本文针对具有传感器增益退化的

ＤＤＳ⁃ＤＮＮＳ 单定位节点动态模型设计了一种具有

ＳＥＴ 机制的 ＭＭＳＥ 估计器，该估计器具有以下特点：
①ＳＥＴ 机制从 Ｂａｙｅｓ 理论角度出发进行设计，该机

制的核心是测量值的重要程度取决于是否传输测量

值对应的后验估计；②ＳＥＴ 机制与 ＭＭＳＥ 估计器输

出的内在交联导致 ＳＥＴ 机制的显式表达式未知，为
此选取了合适的度量来表示后验估计的差异，并通

过 Ｂａｙｅｓ 定理推导得到 ＭＭＳＥ 估计器的类 Ｋａｌｍａｎ
滤波递推形式，从而得到 ＳＥＴ 机制的解析形式；③
ＭＭＳＥ 估计器的状态先验 ＰＤＦ 协方差有界，且上界

和下界均收敛，在此基础上，推导得到的平均信息传

输率同样有界，因此调整矩阵可通过与平均信息传

输率的关系确定；④ＳＥＴ 机制包含一阶矩信息和二

阶矩信息，且平均信息传输率较低时，两者同时影响

ＳＥＴ 机制，随着平均信息传输率增大，二阶矩的影响

程度越来越小。

１　 问题描述

１．１　 系统模型

考虑定位传感器具有增益退化的性质，设 ＤＤＳ⁃
ＤＮＮＳ 中定位节点的动态模型为

ｘ（ｋ） ＝ Ａｘ（ｋ － １） ＋ ω（ｋ － １）
ｚ（ｋ） ＝ η（ｋ）Ｃｘ（ｋ） ＋ υ（ｋ）{ （１）

　 　 （１）式为具有 Ｇａｕｓｓｉａｎ 噪声的线性离散系统，
测量值 ｚ（ｋ） 将通过 ＳＥＴ 机制传输至估计器，其中，
ｘ（ｋ） ∈ Ｒｎ 为系统状态， ｚ（ｋ） ∈Ｒｍ 为测量值，
ω（ｋ） ∈Ｒｎ 为协方差是 Ｐω ＞ ０的Ｇａｕｓｓｉａｎ白噪声，
υ（ｋ） ∈Ｒｍ 为协方差是 Ｐυ ＞ ０的 Ｇａｕｓｓｉａｎ白噪声，
η（ｋ） ∈ Ｒ 为分布在［η １，η ２］ 上的随机变量，η １，
η ２ ∈［０，１］，η（ｋ） 越大， 传感器增益退化程度越

小。 假设：① 初始状态 ｘ（０） 是 Ｇａｕｓｓｉａｎ 的，且均值

为 ｘ（０ ０），协方差为 Ｐ（０ ０） ＞ ０；②ｘ（０），ω（ｋ），
υ（ｋ） 相互独立；③（Ｃ，Ａ） 可观测。
１．２　 基于后验估计的 ＳＥＴ 机制

对于采样时刻 ｋ，设 ξ（ｋ） ＝ １代表定位节点需要

自身的测量值 ｚ（ｋ） 并且传感器将 ｚ（ｋ） 传输至估计

器，反之 ξ（ｋ） ＝ ０，则定位节点估计器的可用信息集

Ｄ（１ ∶ ｋ） 为

Ｄ（１ ∶ ｋ） ＝ ｛Ｄ（１），Ｄ（２），…，Ｄ（ｋ）｝，
Ｄ（ｋ） ＝ ｛ξ（ｋ），ξ（ｋ）ｚ（ｋ）｝

（２）

式中， Ｄ（ｋ） 为每个采样时刻 ｋ 传输至估计器的信

息，且 Ｄ（１ ∶ ０） ＝ ⌀。
设 ｘ（ｋ ｋ － １） 和 Ｐ（ｋ ｋ － １） 分别为状态先验

ＰＤＦ ｐ（ｘ（ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ － １）） 的均值和协方差，
ｘ（ｋ ｋ） 和 Ｐ（ｋ ｋ） 分 别 为 状 态 后 验 ＰＤＦ
ｐ（ｘ（ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ）） 的均值和协方差，􀭹ｘ（ｋ ｋ － １） 和

􀭹ｘ（ｋ ｋ） 分别为先验估计误差和后验估计误差，则上

述变量的定义为

ｘ（ｋ ｋ － １） ＝ Ｅ［ｘ（ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ － １）］
􀭹ｘ（ｋ ｋ － １） ＝ ｘ（ｋ） － ｘ（ｋ ｋ － １）
Ｐ（ｋ ｋ － １） ＝ Ｅ［􀭹ｘ（ｋ ｋ － １）·
　 　 􀭹ｘＴ（ｋ ｋ － １） Ｄ（１ ∶ ｋ － １）］
ｘ（ｋ ｋ） ＝ Ｅ［ｘ（ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ）］
􀭹ｘ（ｋ ｋ） ＝ ｘ（ｋ） － ｘ（ｋ ｋ）
Ｐ（ｋ ｋ） ＝ Ｅ［􀭹ｘ（ｋ ｋ）􀭹ｘＴ（ｋ ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ）］

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

（３）

·３１１·
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式中： ｘ（ｋ ｋ － １） 相当于 ｘ（ｋ） 的一步预测值；
ｘ（ｋ ｋ） 相当于 ｘ（ｋ） 的状态估计值。 若定位节点每

个采样时刻 ｋ 均使用自身的测量值，则后验估计的

均值 ｘ（ｋ ｋ） 和误差协方差 Ｐ（ｋ ｋ） 可由（４） ～ （８）
式所示标准 Ｋａｌｍａｎ 滤波（Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，ＫＦ）给出。

ｘ（ｋ ｋ － １） ＝ Ａｘ（ｋ － １ ｋ － １） （４）
Ｐ（ｋ ｋ － １） ＝ ＡＰ（ｋ － １ ｋ － １）ＡＴ ＋ Ｐω （５）

Ｋ（ｋ） ＝ η（ｋ）Ｐ（ｋ ｋ － １）ＣＴ·
　 （η２（ｋ）ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）

－１ （６）
ｘ（ｋ ｋ） ＝ ｘ（ｋ ｋ － １） ＋ Ｋ（ｋ）（ｚ（ｋ） －
　 ｚ（ｋ ｋ － １）） （７）
Ｐ（ｋ ｋ） ＝ （Ｉ － Ｋ（ｋ）η（ｋ）Ｃ）Ｐ（ｋ ｋ － １） ＝
　 （Ｐ －１（ｋ ｋ － １） ＋ η２（ｋ）ＣＴＰ －１

υ Ｃ） －１ （８）
式中， ｚ（ｋ ｋ － １） ＝ Ｅ［ｚ（ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ － １）］。

在传统 ＳＥＴ 机制中，新息 ｚ（ｋ） － ｚ（ｋ ｋ － １） 是

判断事件是否触发的基础。 下面将设计基于后验估

计的 ＳＥＴ机制。 设 ｘ１（ｋ） 代表 ξ（ｋ） ＝ １ 时的后验估

计，ｘ０（ｋ） 代表 ξ（ｋ） ＝ ０时的后验估计。 假设 ｄ为任

意一种度量，ｄ（ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）） 代表 ｘ０（ｋ） 与 ｘ１（ｋ）
之间的距离。 若 ｄ（ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）） 较大，则代表定位

节点需要采样时刻 ｋ 的测量值 ｚ（ｋ）， 用以减小

ｄ（ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ））；若 ｄ（ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）） 较小，则代表

无论是否利用 ｚ（ｋ），后验估计均变化不大，即定位

节点无需 ｚ（ｋ）。 综上，ＳＥＴ 机制的核心思路为：
ｚ（ｋ） 的重要程度取决于后验估计 ｘ０（ｋ） 和 ｘ１（ｋ） 的

差异程度，即

ξ（ｋ） ＝
０，　 ｅ － １

２ ｄ（ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）） ≥ φ（ｋ），

１，　 ｅ － １
２ ｄ（ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）） ＜ φ（ｋ）{ （９）

式中， φ（ｋ） 在［０，１］ 上均匀分布。 为了给出度量

ｄ，对于随机变量 ｘ０（ｋ） 和 ｘ１（ｋ），给出后验估计的

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离定义。
定义 １（后验估计的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离）　 设

ｘ０（ｋ） 和 ｘ１（ｋ） 的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离为 􀭾ωＪ（ｘ０（ｋ），
ｘ１（ｋ））。 ｐ（ｘ０（ｋ）） 和 ｐ（ｘ１（ｋ）） 分别为 ｘ０（ｋ） 和

ｘ１（ｋ） 的 ＰＤＦ，则［２４］

􀭾ωＪ（ｘ０，ｘ１） ＝

　 ｉｎｆ
γ（ｘ０，ｘ１）

∬‖ｘ０ － ｘ１‖２
Ｊγ（ｘ０，ｘ１）ｄｘ０ｄｘ１( )

１ ／ ２
（１０）

式中

　 γ（ｘ０，ｘ１） ∈ ｛ ｆ（ｘ０，ｘ１） ∫ｆ（ｘ０，ｘ１）ｄｘ０ ＝ ｐ（ｘ１），

　 　 ∫ｆ（ｘ０，ｘ１）ｄｘ１ ＝ ｐ（ｘ０），ｆ（ｘ０，ｘ１） ≥ ０｝，

　 　 ‖ｘ０ － ｘ１‖２
Ｊ ＝ （ｘ０ － ｘ１） ＴＪ（ｘ０ － ｘ１） （１１）

式中，Ｊ ＞ ０ 为调整矩阵，用以调整不同状态分量的

权重以及信息传输率。 若 ｐ（ｘ０（ｋ）） 和 ｐ（ｘ１（ｋ）） 是

Ｇａｕｓｓｉａｎ 的，满足

ｐ（ｘ０） ＝ １

（２π） ｎｄｅｔ（Ｐｘ０）
ｅ － １

２ （ｘ０－􀭵ｘ０）
ＴＰ －１ｘ０

（ｘ０－􀭵ｘ０），

ｐ（ｘ１） ＝ １

（２π） ｎｄｅｔ（Ｐｘ１）
ｅ － １

２ （ｘ１－􀭵ｘ１）
ＴＰ －１ｘ１

（ｘ１－􀭵ｘ１） （１２）

　 　 记 ｐ（ｘ０） ＝ Ｎ（ｘ０；􀭵ｘ０，Ｐｘ０），ｐ（ｘ１） ＝ Ｎ（ｘ１；􀭵ｘ１，
Ｐｘ１），则 􀭾ωＪ（ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）） 的解析表达式为

Γ Ｊ（ｘ０，ｘ１） ＝ （‖􀭵ｘ０ － 􀭵ｘ１‖２
Ｊ ＋

　 ｔｒ Ｐｘ０Ｊ ＋ Ｐｘ１Ｊ － ２（Ｊ１ ／ ２Ｐｘ０ＪＰｘ１Ｊ
１ ／ ２） １ ／ ２）( )１ ／ ２ （１３）

式中，Ｊ１ ／ ２ 代表 Ｊ 的平方根矩阵。
根据定义 １可知，当后验估计 ｘ０（ｋ） 和 ｘ１（ｋ） 服

从 Ｇａｕｓｓｉａｎ 分布时，（１０） 式具有如（１３） 式所示的

解析形式。 不妨令 ｄ（ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）） ＝ Γ２
Ｊ （ｘ０（ｋ），

ｘ１（ｋ））， 后续只 需 要 证 明 当 ｄ（ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）） ＝
Γ２
Ｊ （ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）） 时，ｘ０（ｋ） 和 ｘ１（ｋ） 服从 Ｇａｕｓｓｉａｎ

分布，那么（９）式所示 ＳＥＴ 机制能够得到解析形式。
综上，下文将在系统模型（１）以及 ＳＥＴ 机制（９）

的基础上，解决如下问题：
１） 在 ｄ（ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）） ＝ Γ２

Ｊ （ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）） 的

条件下，证明 ｐ（ｘ（ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ）） 的 Ｇａｕｓｓｉａｎ 性，从
而推导得到 ｘ（ｋ ｋ） 和Ｐ（ｋ ｋ） 的递推解算形式以及

ＳＥＴ 机制（９）的显示表达式；
２） 分析估计器的稳定性；
３） 分析平均信息传输率与调整矩阵 Ｊ 的关系，

并且分析基于后验估计的 ＳＥＴ 中各个组成项如何

影响 ＳＥＴ 机制。

２　 ＭＭＳＥ 估计器设计

２．１　 ＭＭＳＥ 估计器的类 ＫＦ 形式

引理 １［２５］ 　 设 Ｘ ≥ ０，Ｙ ＞ ０，Ｘ，Ｙ ∈ Ｒｎ×ｎ，则
Ｘ －Ｘ（Ｘ ＋ Ｙ） －１Ｘ ＝ Ｙ － Ｙ（Ｘ ＋ Ｙ） －１Ｙ ≥ ０。

定理 １　 当 ｄ（ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）） ＝ Γ２
Ｊ （ｘ０（ｋ），

ｘ１（ｋ）） 时， 状态后验 ＰＤＦ ｐ（ｘ（ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ）） 是

Ｇａｕｓｓｉａｎ 的， 且后验估计均值 ｘ（ｋ ｋ） 和协方差

Ｐ（ｋ ｋ） 通过以下类 ＫＦ 形式递推解算得到：
ｘ（ｋ ｋ － １） ＝ Ａｘ（ｋ － １ ｋ － １） （１４）
Ｐ（ｋ ｋ － １） ＝ ＡＰ（ｋ － １ ｋ － １）ＡＴ ＋ Ｐω （１５）

Ｋ（ｋ） ＝ η（ｋ）Ｐ（ｋ ｋ － １）ＣＴ·

·４１１·
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　 （η２（ｋ）ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）
－１ （１６）

ｘ（ｋ ｋ） ＝ ｘ（ｋ ｋ － １） ＋
　 ξ（ｋ）Ｋ（ｋ）（ｚ（ｋ） － η（ｋ）Ｃｘ（ｋ ｋ － １）） （１７）
Ｐ（ｋ ｋ） ＝ （Ｉ － Ｋ（ｋ）η（ｋ）Ｃ）Ｐ（ｋ ｋ － １） ＋
　 （１ － ξ（ｋ））Ｋ（ｋ）（（η２（ｋ）ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋
　 Ｐυ）

－１ ＋ ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ）） －１ＫＴ（ｋ） （１８）
　 　 证明　 利用数学归纳法证明定理 １。 初始采样

时 刻， ｐ（ｘ（０） Ｄ（１ ∶ ０）） ＝ Ｎ（ｘ（０）；ｘ（０ ０），
Ｐ（０ ０））。 设 ｋ － １ 采样时刻， 状态后验 ＰＤＦ
Ｇａｕｓｓｉａｎ，即
　 ｐ（ｘ（ｋ － １） Ｄ（１ ∶ ｋ － １）） ＝ Ｎ（ｘ（ｋ － １）；
　 ｘ（ｋ － １ ｋ － １），Ｐ（ｋ － １ ｋ － １）） （１９）
　 　 则 ｋ 采样时刻的状态先验 ＰＤＦ ｐ（ｘ（ｋ） Ｄ（１ ∶
ｋ － １）） 是 Ｇａｕｓｓｉａｎ 的，满足

ｐ（ｘ（ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ － １）） ＝
　 Ｎ（ｘ（ｋ）；ｘ（ｋ ｋ － １），Ｐ（ｋ ｋ － １））

（２０）

　 　 ｘ（ｋ ｋ － １） 和Ｐ（ｋ ｋ － １） 可通过（１４） ～ （１５）
式得到。

根据（９） 式可知，ξ（ｋ） 仅与 ｘ０（ｋ） 和 ｘ１（ｋ） 有

关，而根据 ｘ０（ｋ） 和 ｘ１（ｋ） 的定义可知，ξ（ｋ） 实际上

依赖于 ｚ（ｋ） 和 Ｄ（１ ∶ ｋ － １）。 同时，由于 ω（ｋ） 和

υ（ｋ） 均为 Ｇａｕｓｓｉａｎ 白噪声，（１） 式所示系统模型实

际上是一个一阶隐式 Ｍａｒｋｏｖ 模型。 因此，在给定

ｚ（ｋ） 和Ｄ（１ ∶ ｋ － １） 的情况下，ξ（ｋ） 独立于 ｘ（ｋ）。
根据 Ｂａｙｅｓ 定理可得

ｐ（ｘ１（ｋ）） ＝ Ｐｒ（ξ（ｋ） ＝ １ ｘ（ｋ），ｚ（ｋ），
　 Ｄ（１ ∶ ｋ － １））ｐ（ｘ（ｋ） ｚ（ｋ），Ｄ（１ ∶ ｋ － １）） ／
　 Ｐｒ（ξ（ｋ） ＝ １ ｚ（ｋ），Ｄ（１ ∶ ｋ － １）） （２１）
ｐ（ｘ０（ｋ）） ＝ ｐ（ｘ（ｋ） ξ（ｋ） ＝ ０，Ｄ（１ ∶ ｋ － １）） ＝
　 Ｐｒ（ξ（ｋ） ＝ ０ ｘ（ｋ），Ｄ（１ ∶ ｋ － １））·
　 ｐ（ｘ（ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ － １）） ／ Ｐｒ（ξ（ｋ） ＝
　 ０ Ｄ（１ ∶ ｋ － １）） （２２）

　 　 与标准 ＫＦ 类似，（２１）式中的 ｐ（ｘ１（ｋ）） 满足

　

ｐ（ｘ１（ｋ）） ＝ Ｎ（ｘ（ｋ）；ｘ１（ｋ ｋ），Ｐ１（ｋ ｋ））
ｘ１（ｋ ｋ） ＝ ｘ（ｋ ｋ － １） ＋
　 Ｋ（ｋ）（ｚ（ｋ） － η（ｋ）Ｃｘ（ｋ ｋ － １））
Ｐ１（ｋ ｋ） ＝ （Ｉ － Ｋ（ｋ）η（ｋ）Ｃ）Ｐ（ｋ ｋ － １）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（２３）

式中，Ｋ（ｋ） 通过（１６） 式得到。
对于（２２） 式中的 Ｐｒ（ξ（ｋ） ＝ ０ ｘ（ｋ），Ｄ（１ ∶ ｋ －

１）），根据全概率公式可得

　 Ｐｒ（ξ（ｋ） ＝ ０ ｘ（ｋ），Ｄ（１ ∶ ｋ － １）） ＝

　 ∫Ｐｒ（ξ（ｋ） ＝ ０ υ（ｋ），ｘ（ｋ），Ｄ（１ ∶ ｋ － １））·

　 Ｎ（υ（ｋ）；０，Ｐυ）ｄυ（ｋ） （２４）
　 　 由于 ｄ（ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）） ＝ Γ２

Ｊ （ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）），根
据（９），（１３） 及（２３） 式可得

Ｐｒ（ξ（ｋ） ＝ ０ υ（ｋ），ｘ（ｋ），Ｄ（１ ∶ ｋ － １）） ＝

　 θ（ｋ）ｅ － １
２ ‖Ｋ（ｋ）υ（ｋ） －σ（ｋ）‖２

Ｊ （２５）

θ（ｋ） ＝ ｅ － １
２ ｔｒ（Ｐ０（ｋ｜ ｋ）Ｊ＋Ｐ１（ｋ｜ ｋ）Ｊ－２（Ｊ１ ／ ２Ｐ０

（ｋ｜ ｋ）ＪＰ
１
（ｋ｜ ｋ）Ｊ１ ／ ２） １ ／ ２）

σ（ｋ） ＝ ｘ０（ｋ ｋ） － ｘ（ｋ ｋ － １） －
　 η（ｋ）Ｋ（ｋ）（Ｃｘ（ｋ） － Ｃｘ（ｋ ｋ － １））
ｘ０（ｋ ｋ） ＝ Ｅ［ｘ（ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ － １），ξ（ｋ） ＝ ０］
Ｐ０（ｋ ｋ） ＝ Ｅ［（ｘ（ｋ） － ｘ０（ｋ ｋ））·

　 （ｘ（ｋ） － ｘ０（ｋ ｋ）） Ｔ Ｄ（１ ∶ ｋ － １），ξ（ｋ） ＝ ０］

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（２６）
　 　 注意到 ｘ０（ｋ） 与 ｚ（ｋ） 不直接相关，υ（ｋ） 的变化

不会影响 ｘ０（ｋ ｋ） 和 Ｐ０（ｋ ｋ），因此，根据（２５） ～
（２６） 式可得（２４） 式的解析形式为

Ｐｒ（ξ（ｋ） ＝ ０ ｘ（ｋ），Ｄ（１ ∶ ｋ － １）） ＝

　 ∫θ（ｋ）􀭰θ（ｋ） θ^（ｋ）ｅ － １
２ ‖υ（ｋ） －Ｈ －１（ｋ）ＫＴ（ｋ）Ｊσ（ｋ）‖２

Ｈ（ｋ）ｄυ（ｋ） ＝

　 θ（ｋ）􀭰θ（ｋ） θ^（ｋ）（２π） ｎ ／ ２ｄｅｔ（Ｈ －１（ｋ）） １ ／ ２ （２７）
Ｈ（ｋ） ＝ ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ） ＋ Ｐ －１

υ

􀭰θ（ｋ） ＝ １
（２π） ｎ ／ ２ｄｅｔＰ１ ／ ２

υ

θ^（ｋ） ＝ ｅ － １
２ （σＴ（ｋ）Ｊσ（ｋ） －σＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ）Ｈ －１（ｋ）ＫＴ（ｋ）Ｊσ（ｋ））

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（２８）

　 　 将 （２７） ～ （２８） 式及（２０） 式代入（２２） 式可得

ｐ（ｘ０（ｋ）） ＝ ϑ（ｋ）􀭺ϑ（ｋ）ｅ － １
２ （ｘ（ｋ） －μ（ｋ）） ＴＱ（ｋ）（ｘ（ｋ） －μ（ｋ））

（２９）
式中

ϑ（ｋ） ＝ θ（ｋ）􀭰θ（ｋ） ／ （Ｐｒ（ξ（ｋ） ＝ ０ Ｄ（１ ∶ ｋ － １））·
　 ｄｅｔ（Ｈ（ｋ）Ｐ（ｋ ｋ － １）） １ ／ ２）
􀭺ϑ（ｋ） ＝ ｅ

１
２ （ａ（ｋ） －αＴ（ｋ）（Ｊ－ＪＫ（ｋ）Ｈ －１（ｋ）ＫＴ（ｋ）Ｊ）α（ｋ） －ｂ（ｋ））

ａ（ｋ） ＝ μＴ（ｋ）Ｑ（ｋ）μ（ｋ）
ｂ（ｋ） ＝ ｘＴ（ｋ ｋ － １）Ｐ －１（ｋ ｋ － １）ｘ（ｋ ｋ － １）
α（ｋ） ＝ ｘ０（ｋ ｋ） － ｘ（ｋ ｋ － １） ＋
　 η（ｋ）Ｋ（ｋ）Ｃｘ（ｋ ｋ － １）
μ（ｋ） ＝ Ｑ －１（ｋ）（Ｒ（ｋ）α（ｋ） ＋
　 Ｐ －１（ｋ ｋ － １）ｘ（ｋ ｋ － １）
Ｑ（ｋ） ＝ η２（ｋ）ＣＴＫＴ（ｋ）（Ｊ － ＪＫ（ｋ）·
　 Ｈ －１（ｋ）ＫＴ（ｋ）Ｊ）Ｋ（ｋ）Ｃ ＋ Ｐ －１（ｋ ｋ － １）
Ｒ（ｋ） ＝ η（ｋ）ＣＴＫＴ（ｋ）（Ｊ － ＪＫ（ｋ）Ｈ －１（ｋ）ＫＴ（ｋ）Ｊ）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

（３０）

·５１１·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ４４ 卷

　 　 至此，利用 Ｂａｙｅｓ 定理推导得到 ｐ（ｘ０（ｋ）） 的解

析表 达 式 如 （２９） 式 所 示。 由 （２９） 式 可 知，
ｐ（ｘ０（ｋ）） 是 Ｇａｕｓｓｉａｎ 的，又根据（３０） 式可知 ϑ（ｋ）

和􀭺ϑ（ｋ） 均为与 ｘ（ｋ） 相关的常数，因此对（２９） 式等

式两边积分可得

ϑ（ｋ）􀭺ϑ（ｋ） ＝ １

（２π）
ｎ
２ ｄｅｔ（Ｑ －１（ｋ）） １ ／ ２

（３１）

　 　 结合（３１）式和（２９）式可知

ｐ（ｘ０（ｋ）） ＝ Ｎ（ｘ（ｋ）；μ（ｋ），Ｑ －１（ｋ）） ＝
　 Ｎ（ｘ（ｋ）；ｘ０（ｋ ｋ），Ｐ０（ｋ ｋ）） （３２）

　 　 综上，根据 （ ２３）， （ ３２） 式可知 ｐ（ｘ０（ｋ）） 和

ｐ（ｘ１（ｋ）） 是Ｇａｕｓｓｉａｎ的，因此，ｋ采样时刻的状态后

验 ＰＤＦ ｐ（ｘ（ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ）） 是Ｇａｕｓｓｉａｎ的，通过数学

归纳 法 可 知， 当 ｄ（ｘ０（ｋ），ｘ１（ｋ）） ＝ Γ２
Ｊ （ｘ０（ｋ），

ｘ１（ｋ）） 时， 状态后验 ＰＤＦ ｐ（ｘ（ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ）） 是

Ｇａｕｓｓｉａｎ 的。
根据（３２） 式可得 ｘ０（ｋ ｋ） ＝ μ（ｋ），将（３０） 式中

μ（ｋ） 的表达式代入（３２）式中可得

Ｑ －１（ｋ）（Ｒ（ｋ） － Ｑ（ｋ））ｘ０（ｋ ｋ） ＝

　 Ｑ －１（ｋ）Ｒ（ｋ）（ｘ（ｋ ｋ － １） －
　 η（ｋ）Ｋ（ｋ）Ｃｘ（ｋ ｋ － １）） －
　 Ｑ －１（ｋ）Ｐ －１（ｋ ｋ － １）ｘ（ｋ ｋ － １） （３３）

　 　 对（３３）式化简可得

（Ｒ（ｋ） － Ｑ（ｋ））ｘ０（ｋ ｋ） ＝
　 （Ｒ（ｋ） － Ｒ（ｋ）η（ｋ）Ｋ（ｋ）Ｃ －
　 Ｐ －１（ｋ ｋ － １））ｘ（ｋ ｋ － １） ＝
　 （Ｒ（ｋ） － Ｑ（ｋ））ｘ（ｋ ｋ － １） （３４）

因此

ｘ０（ｋ ｋ） ＝ μ（ｋ） ＝ ｘ（ｋ ｋ － １） （３５）
　 　 对比（３５）式和（１７）式可知 ｘ０（ｋ ｋ） 满足（１７）
式形式。 将（２３） 式中 Ｐ１（ｋ ｋ） 写成（８） 式中的形

式， 并代入 （３０） 式中的 Ｑ（ｋ）， 通过引理 １ 可将

Ｑ（ｋ） 化简为

Ｑ（ｋ） ＝ Ｐ －１
１ （ｋ ｋ） －

　 η２（ｋ）ＣＴＰ －１
υ （ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ） ＋ Ｐ －１

υ ） －１Ｐ －１
υ Ｃ

（３６）
　 　 又通过（３２）式可知 Ｐ０（ｋ ｋ） ＝ Ｑ －１（ｋ），因此

Ｐ０（ｋ ｋ） ＝ Ｐ１（ｋ ｋ） ＋

　 Ｋ（ｋ）（（η２（ｋ）ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）
－１ ＋

　 ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ）） －１ＫＴ（ｋ） （３７）
　 　 对比（３７）式和（１８）式可知 Ｐ０（ｋ ｋ） 满足（１８）

式形式。
综上所述，定理 １ 证毕。
根据定理 １，将 􀭵ｘ０（ｋ），􀭵ｘ１（ｋ），Ｐｘ０（ｋ），Ｐｘ１（ｋ） 代

入（１３） 式，也就是将（２３），（３５），（３７） 式代入（１３）
式，经过整理后可得基于后验估计的 ＳＥＴ 机制解析

表达式为

ξ（ｋ） ＝
０，　 ｅ － １

２ （‖δ（ｋ）‖２
ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ）

＋ρ（ｋ）） ≥ φ（ｋ）

１，　 ｅ － １
２ （‖δ（ｋ）‖２

ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ）
＋ρ（ｋ）） ＜ φ（ｋ）{ （３８）

式中：δ（ｋ） 为新息，δ（ｋ） ＝ ｚ（ｋ） － ｚ（ｋ ｋ － １）；ρ（ｋ）
表达式为

ρ（ｋ） ＝ ｔｒ（Ｐ１（ｋ ｋ）Ｊ ＋ Ｐ０（ｋ ｋ）Ｊ －

　 ２（Ｊ１ ／ ２Ｐ０（ｋ ｋ）ＪＰ１（ｋ ｋ）Ｊ１ ／ ２） １ ／ ２
（３９）

　 　 由（３８）式可知，基于后验估计的 ＳＥＴ 机制实际

上分为两部分：①一阶矩信息 ‖δ（ｋ）‖２
ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ）；

② 二 阶矩信息 ρ（ｋ）。 其中，第一部分与基于新息

的传统 ＳＥＴ 机制类似，第二部分内容是传统 ＳＥＴ 机

制中并未考虑的二阶矩信息。 ξ（ｋ） 的解析形式符

合 Ｂａｙｅｓ 理论，即后验信息是估计中最全面的信息。
２．２　 ＭＭＳＥ 估计器性能分析

定义离散 Ｒｉｃｃａｔｉ 方程为

ＲＹ（Ｘ） ＝ ＡＸＡＴ ＋ Ｐω － ＡＸＣＴ（ＣＸＣＴ ＋ Ｙ） －１ＣＸＡＴ

式中， Ｘ ≥ ０，Ｙ ≥ ０，Ｒｋ＋１
Ｙ （Ｘ） ＝ ＲＹ（Ｒｋ

Ｙ（Ｘ））， 且

Ｒ０
Ｙ（Ｘ） ＝ Ｘ。 上述 Ｒｉｃｃａｔｉ 方程满足当 Ｘ１ ≥ Ｘ２ ≥ ０

时，ＲＹ（Ｘ１） ≥ ＲＹ（Ｘ２） ［２６］。 下面通过定理 ２ 证明

（１５） 式中的 Ｐ（ｋ ｋ － １） 有界并且上界和下界均

收敛。
定理 ２　 对于具有如（３８） 式所示 ＳＥＴ 机制的

系统模型（１），若 Ｃ 行满秩，则（１５） 式中的 Ｐ（ｋ ｋ －
１） 对 ∀ｋ ∈ Ｎ ＋，满足

０ ＜ Ｐ) （ｋ） ≤ Ｐ（ｋ ｋ － １） ≤ Ｐ

(

（ｋ） （４０）
式中

Ｐ) （ｋ） ＝ Ｒｋ－１
Ｐυ

（ＡＰ（０ ０）ＡＴ ＋ Ｐω）

Ｐ

(

（ｋ） ＝ ＲＰυ ＋Ｕ －１（ｋ）（Ｐ

(

（ｋ）（ｋ － １））{
Ｕ（ｋ） ＝ λｍｉｎ（Ｊ） ／ λｍａｘ（ＣＴＣ）·（Ｉ ＋ １ ／ τ（ｋ）·
　 　 （Ｃ Ｐ) （ｋ）ＣＴ） －１（Ｃ Ｐ) （ｋ）ＣＴ） －１ ＋ ＰυＰυ ＋ τ（ｋ）·
　 　 Ｐυ（Ｃ Ｐ) （ｋ）ＣＴ） －１（Ｃ Ｐ) （ｋ）ＣＴ） －１Ｐυ）

－１

τ（ｋ） ＝ （ｔｒ（（Ｃ Ｐ) （ｋ）ＣＴ） －１（Ｃ Ｐ) （ｋ）ＣＴ） －１））
１
２ ／

　 　 （ ｔｒ（Ｐυ（Ｃ Ｐ) （ｋ）ＣＴ） －１（Ｃ Ｐ) （ｋ）ＣＴ） －１Ｐυ）） １ ／ ２

Ｐ

(

（１） ＝ ＡＰ（０ ０）ＡＴ ＋ Ｐω （４１）

　 　 不仅如此，矩阵序列｛Ｐ) （ｋ）｝ 和｛Ｐ

(

（ｋ）｝ 分别收

·６１１·
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敛于Ｐ) 和Ｐ

(

， 且Ｐ) 和Ｐ

(

分别为（４２） 式所示的 ２ 个

Ｒｉｃｃａｔｉ 方程的唯一正定解。
ＲＰυ

（Ｘ） ＝ Ｘ

ＲＰυ＋Ｕ －１（Ｘ） ＝ Ｘ

Ｕ ＝ λｍｉｎ（Ｊ） ／ λｍａｘ（ＣＴＣ）·（Ｉ ＋ １ ／ τ·

　 （Ｃ Ｐ) ＣＴ） －１（Ｃ Ｐ) ＣＴ） －１ ＋ ＰυＰυ ＋ τ·

　 Ｐυ（Ｃ Ｐ) ＣＴ） －１（Ｃ Ｐ) ＣＴ） －１Ｐυ）
－１

τ ＝ （ｔｒ（（Ｃ Ｐ) ＣＴ） －１（Ｃ Ｐ) ＣＴ） －１）） １ ／ ２ ／

　 （ ｔｒ（Ｐυ（Ｃ Ｐ) ＣＴ） －１（Ｃ Ｐ) ＣＴ） －１Ｐυ）） １ ／ ２

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

（４２）

　 　 证明　 ｋ ＝ １时，Ｐ（１ ０） ＝ ＡＰ（０ ０）ＡＴ ＋ Ｐω，显
然满足Ｐ) （１） ＝ Ｒ０

Ｐυ
（ＡＰ（０ ０）ＡＴ ＋ Ｐω） ≤ Ｐ（１ ０）。

假设 Ｒｋ－１
Ｐυ

（ＡＰ（０ ０）ＡＴ ＋ Ｐω） ≤ Ｐ（ｋ ｋ － １），则根据

定理 １ 中（１５），（１８） 式可得

Ｐ（ｋ ＋ １ ｋ） ＝ ＡＰ（ｋ ｋ － １）ＡＴ ＋ Ｐω －

　 ＡＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ（ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）
－１·

　 ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＡＴ ＋ （１ － ξ（ｋ））Ｋ（ｋ）·
　 （（η２（ｋ）ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）

－１ ＋

　 ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ）） －１ＫＴ（ｋ） ≥
　 ＡＰ（ｋ ｋ － １）ＡＴ ＋ Ｐω －

　 ＡＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ（ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）
－１·

　 ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＡＴ ＝ ＲＰυ
（Ｐ（ｋ ｋ － １）） ≥

　 ＲＰυ
（Ｒｋ－１

Ｐυ
（ＡＰ（０ ０）ＡＴ ＋ Ｐω）） ＝

　 Ｒｋ
Ｐυ
（ＡＰ（０ ０）ＡＴ ＋ Ｐω） ＝ Ｐ) （ｋ ＋ １） （４３）

　 　 注意到 Ｒ１
Ｐυ
（０） ＝ ＲＰυ

（Ｒ０
Ｐυ
（０）） ≥ Ｒ０

Ｐυ
（０），依次

类推可得序列｛Ｒｋ
Ｐυ
（０）｝ 单调非减，因此对于所有的

ｋ ＞ １，Ｒｋ
Ｐυ
（ＡＰ（０ ０）ＡＴ ＋ Ｐω） ≥ Ｒｋ

Ｐυ
（０） ≥ Ｒ１

Ｐυ
（０） ＝

Ｐυ ＞ ０。 至此，根据数学归纳法可得 ０ ＜ Ｐ) （ｋ） ≤
Ｐ（ｋ ｋ － １）。

若 Ｃ 行满秩，则根据（１６） 式可知 ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ）
非奇异，因此，（４３） 式中 Ｐ（ｋ ＋ １ ｋ） 可通过矩阵求

逆引理［２７］ 转换为

Ｐ（ｋ ＋ １ ｋ） ＝ ＡＰ（ｋ ｋ － １）ＡＴ ＋ Ｐω －

　 ＡＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ（ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ ＋

　 （１ － ξ（ｋ））（ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ）） －１） －１ＣＰ（ｋ ｋ － １）·
　 ＡＴ ＝ ＲＰυ＋（１－ξ（ｋ））（ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ）） －１（Ｐ（ｋ ｋ － １）） （４４）
　 　 同时，通过文献［２８］中的引理 ２．２ 可得

ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ） ≥ λｍｉｎ（Ｊ） ／ λｍａｘ（ＣＴＣ）·
　 （Ｉ ＋ （ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ） －１Ｐυ）

－１·

　 （Ｉ ＋ Ｐυ（ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ） －１） －１ ≥ Ｕ（ｋ） （４５）

　 　 ｋ ＝ １ 时，Ｐ（１ ０） ≤ Ｐ

(

（１），假设 Ｐ（ｋ ｋ － １） ≤

Ｐ

(

（ｋ），则根据（４４） ～ （４５） 式可得

Ｐ（ｋ ＋ １ ｋ） ＝ ＲＰυ＋（１－ξ（ｋ））（ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ）） －１（Ｐ（ｋ ｋ － １）） ≤

　 ＲＰυ＋Ｕ －１（ｋ）（Ｐ（ｋ ｋ － １）） ≤

　 ＲＰυ＋Ｕ －１（ｋ）（Ｐ
(

（ｋ）） ＝ Ｐ

(

（ｋ ＋ １） （４６）

　 　 综上， ０ ＜ Ｐ) （ｋ） ≤ Ｐ（ｋ ｋ － １） ≤ Ｐ

(

（ｋ） 得证。
由于Ｐ) （ｋ） ＝ Ｒｋ－１

Ｐυ
（ＡＰ（０ ０）ＡＴ ＋ Ｐω），因此根据

Ｒｉｃｃａｔｉ 方程的性质可知｛Ｐ) （ｋ）｝ 收敛于 ＲＰυ
（Ｘ） ＝ Ｘ

的唯一正定解Ｐ) 。 下面只需证明 ｛Ｐ

(

（ｋ）｝ 的收敛

性。 通过｛Ｐ) （ｋ）｝ 的收敛性，结合（４１） 式中 Ｕ（ｋ）
的表达式可得｛Ｕ －１（ｋ）｝ 是收敛的，即

ｌｉｍ
ｋ→∞

Ｕ －１（ｋ） ＝ Ｕ －１ （４７）

　 　 根据（４７）式可知，存在矩阵 Ｕ

(

，使得对 ∀ｋ ∈

Ｎ ＋，Ｕ

(

≥ Ｕ －１（ｋ），因此

Ｐ

(

（ｋ） ＝ ＲＰυ＋Ｕ －１（ｋ）（Ｐ

(

（ｋ － １）） ≤

　 ＲＰυ＋Ｕ
⌒（Ｐ

(

（ｋ － １）） ≤ … ≤ Ｒｋ－１
Ｐυ＋Ｕ

⌒（Ｐ

(

（１））

（４８）

　 　 又 Ｐ

(

（１） ＝ ＡＰ（０ ０）ＡＴ ＋ Ｐω，所以根据 Ｒｉｃｃａｔｉ

方程的性质可知，序列｛Ｒｋ－１
Ｐυ ＋Ｕ

⌒（Ｐ

(

（１））｝ 收敛，根据

（４８） 式可知， 存在矩阵 Ｐ′， 使得对 ∀ｋ ∈ Ｎ ＋，

Ｐ

(

（ｋ） ≤Ｐ′。 同时，根据（４６） 式可得对 ∀ｋ ∈ Ｎ ＋，

Ｐ

(

（ｋ） ≥ Ｐω。 然后，根据（４７） 式以及收敛性的定义

可知，对 ∀ε ＞ ０，∃ｋ１ ∈ Ｎ ＋，使得

Ｕ －１ － εＩ ＜ Ｕ －１（ｋ） ＜ Ｕ －１ ＋ εＩ， ∀ｋ ＞ ｋ１

（４９）
　 　 令 ｋ ＝ ｋ１ ＋ ｋ２，则综合上述分析可得

Ｒｋ２
Ｐυ＋Ｕ －１－εＩ（Ｐω） ＜ Ｐ

(

（ｋ１ ＋ ｋ２） ＜ Ｒｋ２
Ｐυ＋Ｕ －１＋εＩ（Ｐ′）

（５０）
　 　 对（５０）式两边同时令 ｋ１，ｋ２ → ∞，则

ｌｉｍ
ｋ→∞

Ｒｋ
Ｐυ＋Ｕ －１（Ｐω） ＜ ｌｉｍ

ｋ→∞
Ｐ

(

（ｋ） ＜ ｌｉｍ
ｋ→∞

Ｒｋ
Ｐυ＋Ｕ －１（Ｐ′）

（５１）
　 　 通过（５１）式，根据 Ｒｉｃｃａｔｉ 方程解的唯一性可

知， ｛Ｐ

(

（ｋ）｝ 收敛于Ｐ

(

，且满足 ＲＰυ ＋Ｕ －１（Ｐ

(

） ＝ Ｐ

(

。
综上所述，定理 ２ 证毕。
在定理 ２基础上，有必要研究ＭＭＳＥ估计器的 ２

·７１１·
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个性质：
① 估计器在拥有前 ｋ － １ 个采样时刻可用信息

的条件下，是否需要第 ｋ 个采样时刻的测量值，为
此，定义信息传输率 ｑ（ｋ） 为 Ｄ（１ ∶ ｋ － １） 条件下

ξ（ｋ） 的期望，即
ｑ（ｋ） ＝ Ｅ［ξ（ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ － １）］ （５２）

　 　 ②平均信息传输率是否有界，如果有，需要满足

什么条件。 为此，定义平均信息传输率 ξ 为

ξ ＝ ｌｉｍ
ｋ→∞

Ｅ
∑

ｋ

ｉ ＝ １
ξ（ ｉ）

ｋ

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

（５３）

　 　 下面通过定理 ３ 研究上述 ２ 个问题。
引理 ２［２９］ 　 若 Ｘ ≥ Ｘ１ ≥ ０，Ｙ ≥ Ｙ１ ≥ ０，则有

ｄｅｔ（ＸＹ ＋ Ｉ） ≥ ｄｅｔ（Ｘ１Ｙ１ ＋ Ｉ）。
定理 ３　 对于具有如（３８） 式所示 ＳＥＴ 机制的

系统模型（１），信息传输率 ｑ（ｋ） 满足

ｑ（ｋ） ＝ １ － ｅ － １
２ ρ（ｋ） ／ （ｄｅｔ（（ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）·

　 ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ） ＋ Ｉ）） １ ／ ２ （５４）

　 　 不仅如此，若 Ｃ行满秩，ξ 是有界的，ξ

)

≤ ξ ≤ ξ

(

，

且满足

ξ

)

＝ １ － １ ／ （ｄｅｔ（λｍｉｎ（Ｊ）Ｃ Ｐ) Ｐ) ＣＴ·

　 （Ｃ Ｐ
(

ＣＴ ＋ Ｐυ）
－１ ＋ Ｉ））

１
２

ξ
(

＝ １ － ｅ － ｔｒ（ Ｐ⌒Ｊ） ／ （ｄｅｔ（λｍａｘ（Ｊ）Ｃ Ｐ

(

Ｐ

(

ＣＴ·

　 （Ｃ Ｐ) ＣＴ ＋ Ｐυ）
－１ ＋ Ｉ））

１
２

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（５５）

　 　 证明　 根据全概率公式可得

Ｐｒ（ξ（ｋ） ＝ ０ Ｄ（１ ∶ ｋ － １）） ＝

　 ｅ － １
２ ρ（ｋ） ／ （２π）

ｎ
２（ｄｅｔ（（ＣＰ（ｋ ｜ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ））

１
２ ·

　 ∫ｅ － １
２ δ

Ｔ（ｋ）（ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ） ＋（ＣＰ（ｋ｜ ｋ－１）ＣＴ） －１）δ（ｋ）ｄｚ（ｋ） ＝

　 ｅ － １
２ ρ（ｋ） ／ （ｄｅｔ（（ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）·

　 ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ） ＋ Ｉ）） １ ／ ２ （５６）
因此

ｑ（ｋ） ＝ Ｅ［ξ（ｋ） Ｄ（１ ∶ ｋ － １）］ ＝
　 １ － Ｐｒ（ξ（ｋ） ＝ ０ Ｄ（１ ∶ ｋ － １）） ＝

　 １ － ｅ － １
２ ρ（ｋ） ／ （ｄｅｔ（（ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）·

　 ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ） ＋ Ｉ）） １ ／ ２ （５７）
　 　 至此推导得到 ｑ（ｋ） 的表达式。 下面证明 ξ
有界。

对于（３９） 式所示 ρ（ｋ），由定理 ２ 中（４０） 式

可得

ｅ － １
２ ρ（ｋ） ≥ ｅ － １

２ ｔｒ（Ｐ１（ｋ｜ ｋ）Ｊ＋Ｐ０（ｋ｜ ｋ）Ｊ） ≥

　 ｅ －ｔｒ（Ｐ（ｋ｜ ｋ－１）Ｊ） ≥ ｅ －ｔｒ（ Ｐ⌒（ｋ）Ｊ）
（５８）

　 　 又根据文献［３０］中推论 ３ 可得 ρ（ｋ） ≥０，因此

ｅ － １
２ ρ（ｋ） ≤ １ （５９）

　 　 同时，对 （ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ）
化简可得

（ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ） ＝

　 ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＪＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ·
　 （ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）

－１

（６０）

　 　 根据定理 ２，（６０）式中 ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＪＰ（ｋ ｋ －
１）ＣＴ 和（ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）

－１ 分别满足

λｍｉｎ（Ｊ）Ｃ Ｐ) （ｋ） Ｐ) （ｋ）ＣＴ ≤

　 ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＪＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ≤

　 λｍａｘ（Ｊ）Ｃ Ｐ

(

（ｋ） Ｐ

(

（ｋ）ＣＴ （６１）

（Ｃ Ｐ

(

（ｋ）ＣＴ ＋ Ｐυ）
－１ ≤

　 （ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）
－１ ≤

　 （Ｃ Ｐ) （ｋ）ＣＴ ＋ Ｐυ）
－１ （６２）

　 　 综上，将 （５８） ～ （６２） 式代入（５４） 式，根据引

理 ２ 可得ｑ) （ｋ） ≤ ｑ（ｋ） ≤ ｑ

(

（ｋ），其中

ｑ) （ｋ） ＝ １ － １ ／ （ｄｅｔ（λｍｉｎ（Ｊ）Ｃ Ｐ) （ｋ） Ｐ) （ｋ）ＣＴ·

　 （Ｃ Ｐ

(

（ｋ）ＣＴ ＋ Ｐυ）
－１ ＋ Ｉ））

１
２

ｑ

(

（ｋ） ＝ １ － ｅ － ｔｒ（Ｕ⌒（ｋ）Ｊ） ／

　 （ｄｅｔ（λｍａｘ（Ｊ）Ｃ Ｐ

(

（ｋ） Ｐ

(

（ｋ）ＣＴ·

　 （Ｃ Ｐ) （ｋ）ＣＴ ＋ Ｐυ）
－１ ＋ Ｉ））

１
２

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（６３）

　 　 由于 ｛Ｐ) （ｋ）｝ 和｛Ｐ

(

（ｋ）｝ 的收敛性，有
ｌｉｍ
ｋ→∞

ｑ) （ｋ） ＝ ξ

)

，

ｌｉｍ
ｋ→∞

ｑ

(

（ｋ） ＝ ξ

({ （６４）

　 　 对于（６４）式，根据收敛性的定义可知对 ∀ε ＞
０，∃ｋ３ ∈ Ｎ ＋，使得

ｑ) （ｋ） ＞ ξ

)

－ ε，　 ∀ｋ ＞ ｋ３

ｑ

(

（ｋ） ＜ ξ

(

＋ ε，　 ∀ｋ ＞ ｋ３
{ （６５）

　 　 同时，根据 Ｅ［ξ（ｋ）］ 的定义可得

Ｅ［ξ（ｋ）］ ＝ ∫Ｐｒ（ξ（ｋ） ＝ １ Ｄ（１ ∶ ｋ － １））·

　 ｐ（Ｄ（１ ∶ ｋ － １））ｄＤ（１ ∶ ｋ － １） （６６）
　 　 将（５２），（５４），（６３）式代入（６６）式可得

·８１１·
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ｑ) （ｋ） ≤ Ｅ［ξ（ｋ）］ ≤ ｑ

(

（ｋ） （６７）
　 　 综上，结合（５３），（６５）及（６７）式，令 ｋ ＝ ｋ３ｋ４ ＋
ｋ３，则

∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｅ［ξ（ ｉ）］

ｋ
＞
∑
ｋ３

ｉ ＝ １
Ｅ［ξ（ ｉ）］

ｋ
＋
ｋ３ｋ４（ξ) － ε）

ｋ
，

∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｅ［ξ（ ｉ）］

ｋ
＜
∑
ｋ３

ｉ ＝ １
Ｅ［ξ（ ｉ）］

ｋ
＋
ｋ３ｋ４（ξ

(

＋ ε）
ｋ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（６８）

　 　 令（６８）式中 ｋ３，ｋ４ → ∞，则ξ

)

≤ ξ ≤ ξ

(

。

综上，定理 ３ 证毕。
由定理 ３ 可知，调整矩阵 Ｊ与平均信息传输率 ξ

的上界和下界均相关。 实际上，Ｊ 正是通过ξ
)

和ξ
(

决

定的。 具体而言，在定位实验前，首先分别得到ξ

)

与

Ｊ 和ξ

(

与 Ｊ 的关系图，然后给定期望的平均信息传输

率 ξ，通过 ２ 张关系图得到对应 Ｊ 的取值范围。 至

此，ＭＭＳＥ 估计器不仅具有有收敛上下界的性质，而
且能够通过调整矩阵 Ｊ 调整期望的平均信息传输

率 ξ。
最后对基于后验估计的 ＳＥＴ机制与基于新息的

传统 ＳＥＴ 机制的差别进行更深入的研究。 实际上，
根据（３８） 式可知，２ 种机制的差异主要体现在如

（３９） 式所示的 ρ（ｋ） 上，即高阶矩部分。 不妨定义

ξ（ｋ） 中一阶矩与高阶矩比值的期望为 ｇ（ｋ），即
ｇ（ｋ） ＝ Ｅ［‖δ（ｋ）‖２

ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ） ／ ρ（ｋ）］ （６９）
　 　 ｇ（ｋ） 代表了采样时刻 ｋ，‖δ（ｋ）‖２

ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ） 和

ρ（ｋ） 对（３８） 式的影响程度。 ｇ（ｋ） 越大，代表 ρ（ｋ）
对 ＳＥＴ 机制的影响越小。 根据迭代期望定理可得

ｇ（ｋ） 满足

ｇ（ｋ） ＝ Ｅ［ｔｒ（Ｊ１ ／ ２Ｐ（ｋ ｋ － １）ＣＴ·
　 （ＣＰ（ｋ ｋ － １）ＣＴ ＋ Ｐυ）

－１ＣＰ（ｋ ｋ － １）Ｊ１ ／ ２） ／
　 ｔｒ（Ｐ０（ｋ ｋ）Ｊ ＋ Ｐ１（ｋ ｋ）Ｊ －

　 ２（Ｊ１ ／ ２Ｐ０（ｋ ｋ）ＪＰ１（ｋ ｋ）Ｊ１ ／ ２）
１
２ ）］ （７０）

　 　 由（７０）式可知， ｇ（ｋ） 与调整矩阵 Ｊ 有关，而根

据定理 ３可知 Ｊ与平均信息传输率 ξ 有关，因此可以

通过 Ｊ 来研究 ξ 与 ｇ（ｋ） 的关系，从而研究不同信息

传输率下，一阶矩和高阶矩对基于后验估计的 ＳＥＴ
机制的影响程度。 然而，（７０） 式的解析表达式难以

获得，因此在第 ３节算例仿真中，将使用Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ

模拟来获取 ξ 与 ｇ（ｋ） 的关系。

３　 算例仿真

设系统矩阵和量测矩阵为

Ａ ＝
０．４ － ０．１ ０
０．１ ０．５ ０．３
０．２ ０．３ ０．４

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

， Ｃ ＝
１ ０ ０
０ １ ０
０ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

　 　 系统状态 ｘ（ｋ） ＝ ［ｘ１（ｋ），ｘ２（ｋ），ｘ３（ｋ）］ Ｔ，含义

为定位节点的局部坐标（ｘ，ｙ，ｚ）。 ω（ｋ） 和 υ（ｋ） 为

Ｇａｕｓｓｉａｎ 白噪声，且 Ｐω 和 Ｐυ 满足

Ｐω ＝ κ２

０．０１ ０．０３ ０．２
０．０６ ０．３ ０．５
０．２ ０．４ ０．１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

， Ｐυ ＝

κ２
ｘ ０ ０

０ κ２
ｙ ０

０ ０ κ２
ｚ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

式中， κ ２ ＝ κ ２
ｚ ＝ ０．０１，κ ２

ｘ ＝ κ ２
ｙ ＝ １。 传感器增益退化

η（ｋ） 满足η（ｋ） ～ Ｕ［０．６，０．９］，调整矩阵 Ｊ满足 Ｊ ＝
ｊ·ｄｉａｇ（２，２，１），ｊ 为可调参数，采样周期为 ０．１ ｓ，仿
真步数为 ３０１，初始状态 ｘ（０） ＝ Ｎ（ｘ（０）；０，１）。

首先根据对定理 ３结果的分析确认 ｊ的值，平均

信息传输率的上界 ξ

(

和下界 ξ

)

与 ｊ 的关系如图 １

所示。

图 １　 平均信息传输率的上 ／ 下界与 ｊ 的关系图

假设期望的平均信息传输率 ξ 为 ０．６，则只需要

得到ξ

(

（ ｊ）＝ ０．６对应的 ｊ１ 以及ξ

)

（ ｊ）＝ ０．６对应的 ｊ２，ｊ∈

［ ｊ１，ｊ２］。 文献［１６，２１⁃２２］ 中调整矩阵同样设计为

Ｊ ＝ｊ·ｄｉａｇ（２，２，１），且 ｊ的选取按照上述方法完成。
记本文设计的 ＭＭＳＥ 估计器为 ＰＳＥＴ，文献［１６］ 为

ＩＳＥＴ，文献［２１］ 为 ＦＳＥＴ，文献［２２］ 为 ＳＳＥＴ，则不同

平均信息传输率下，４ 种 ＭＭＳＥ 估计器的 ｊ 值如表 １
所示。

·９１１·
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表 １　 不同平均信息传输率下 ４ 种估计器 ｊ 的取值

ξ ＰＳＥＴ ＩＳＥＴ ＦＳＥＴ ＳＳＥＴ

０．１ ０．０８ ０．２５ ０．０８ ０．０２

０．２ ０．５ ０．８０ ０．２５ ０．２

０．３ ２．５ ２ ０．５ ０．５

０．４ ５．５ ４ １ １．５

０．５ １０ ６ ２ ３

０．６ ２５ １０ ４ ６

０．７ ５０ ２０ ８ １５

０．８ ９０ ４５ １６ ４０

０．９ ２００ １５０ ５０ ２００

根据表 １ 的结果，下面进行第 ２ 个仿真实验，设
ＤＤＳ⁃ＤＮＮＳ 定位节点的期望轨迹为：从（４，０，３．６）出
发，沿直线到（４，５，１．８），再沿直线到（４，０，０）。 定

位节点期望轨迹如图 ２ 所示。

　 　 设定位节点解算的局部坐标为 （ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），
ｚ（ｋ）），期望值为（ｘｃ（ｋ），ｙｃ（ｋ），ｚｃ（ｋ）），定义 ｘ，ｙ，ｚ
坐标 ＲＭＳＥ 为

ｒｍ，ｘ（ｋ） ＝ （ｘ（ｋ） － ｘｃ（ｋ）） ２

ｒｍ，ｙ（ｋ） ＝ （ｙ（ｋ） － ｙｃ（ｋ）） ２

ｒｍ，ｚ（ｋ） ＝ （ ｚ（ｋ） － ｚｃ（ｋ）） ２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

　 　 定位节点 ｘ坐标在 ξ ＝ ０．２和 ξ ＝ ０．８情景下的变

化如图 ３ 所示，对应的 ＲＭＳＥ 变化如图 ４ 所示；定位

节点 ｙ坐标在 ξ ＝ ０．２和 ξ ＝ ０．８情景下的变化如图 ５
所示，对应的 ＲＭＳＥ 变化如图 ６ 所示；定位节点 ｚ 坐
标在 ξ ＝ ０．２ 和 ξ ＝ ０．８ 情景下的变化如图 ７ 所示，对
应的 ＲＭＳＥ 变化如图 ８ 所示。

图 ２　 定位节点期望轨迹图

图 ３　 定位节点坐标 ｘ 在不同　 　 　 图 ４　 定位节点坐标 ｘ 的 ＲＭＳＥ 在　 　 　 图 ５　 定位节点坐标 ｙ 在不同

信息传输率下的变化 不同信息传输率下的变化 信息传输率下的变化

图 ６　 定位节点坐标 ｙ 的 ＲＭＳＥ 在　 　 　 图 ７　 定位节点坐标 ｚ 在不同　 　 　 图 ８　 定位节点坐标 ｚ 的 ＲＭＳＥ 在

不同信息传输率下的变化 信息传输率下的变化 不同信息传输率下的变化

　 　 根据图 ３ ～ ８ 可知：①平均信息传输率越高，定
位节点的定位精度越高，当 ξ→１ 时，估计器接收的

测量值越来越多，ＭＭＳＥ 估计器越来越接近标准 ＫＦ
形式；②可调参数 ｊ 能够有效调整平均信息传输率

ξ，因此本文设计的 ＭＭＳＥ 估计器能够针对不同应

用场景需求，调整对应需求的平均信息传输率。

下面进行第 ３ 个仿真实验，对 ４ 种估计器性能

的比较将从 ４ 个方面展开：①定位精度 ｒｍ 的比较；
② 估计误差协方差矩阵的迹 ｔｒ（Ｐ（ｋ ｋ）） 的比较；
③ｔｒ（Ｐ（ｋ ｋ）） 稳态的采样时刻 ｋｓ 比较；④１ 个采样

周期内完成 １ 次完整解算所消耗的时间 ｔｃ 比较。
定义定位精度 ｒｍ 为

·０２１·
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ｒｍ ＝ １
３ (

∑
３０１

ｋ ＝ １
ｒｍ，ｘ（ｋ）

３０１
＋
∑
３０１

ｋ ＝ １
ｒｍ，ｙ（ｋ）

３０１
＋
∑
３０１

ｋ ＝ １
ｒｍ，ｚ（ｋ）

３０１ )
　 　 对每一种 ＭＭＳＥ 估计器，按照第 ２ 个仿真实验

的环境，依次令 ξ＝ ０．１，０．２，…，０．９，得到 ４ 种估计器

在不同平均信息传输率下的定位精度如图 ９ 所示。

图 ９　 不同平均信息传输率下 ４ 种估计器的定位精度比较

根据图 ９ 可知：①４ 种估计器在平均信息传输

率 ξ→１ 时，定位精度几乎相同，实际上 ４ 种估计器

均为类 ＫＦ 形式的 ＭＭＳＥ 估计器，只是触发机制不

同；②本文设计的 ＭＭＳＥ 估计器具有更好的定位精

度，尤其是在 ξ 较小时，这说明了基于后验估计的

ＳＥＴ 机制能够有效选取对估计器重要的测量值。
令 ξ ＝ ０．５，按第 ２ 个仿真实验的环境，４ 种估计

器的 ｔｒ（Ｐ（ｋ ｋ）） 随采样时刻的变化如图 １０ 所示。

图 １０　 ξ ＝ ０．５ 时 ４ 种估计器的 ｔｒ（Ｐ（ｋ ｋ）） 比较

根据图 １０可知：①４种估计器均满足稳定性，且
基于后验估计的 ＭＭＳＥ 估计器 ｔｒ（Ｐ（ｋ ｋ）） 稳态性

能优于其他估计器；② 基于后验估计的 ＭＭＳＥ 估计

器动态性能优于其他估计器， 且 ４ 种估计器

ｔｒ（Ｐ（ｋ ｋ）） 进入稳态的采样时刻不同。
受到 ξ ＝ ０．５情景的启发，定义 ｔｒ（Ｐ（ｋ ｋ）） 的平

均值为 􀭵Ｐ ＝ ∑
３０１

ｋ ＝ １
ｔｒ（Ｐ（ｋ ｋ）） ／ ３０１，定义 ｔｒ（Ｐ（ｋ ｋ））

进入稳态的采样时刻为 ｋｓ，定义采样周期［ｋ，ｋ ＋ １）
内完成 １ 次完整解算所消耗的时间为 ｔｃ（ｋ），１ 个采

样周期内完成 １ 次完整解算所消耗的时间 ｔｃ ＝

∑
３０１

ｋ ＝ １
ｔｃ（ｋ） ／ ３０１，则 ４种估计器的 􀭵Ｐ与 ξ 的关系如图 １１

所示；４ 种估计器的 ｋｓ 与 ξ 的关系如图 １２ 所示；４ 种

估计器的 ｔｃ 与 ξ 的关系如图 １３ 所示。

图 １１　 不同平均信息传输率下　 　 　 　 　 图 １２　 不同平均信息传输率下　 　 　 　 　 图 １３　 不同平均信息传输率下

４ 种估计器的 􀭵Ｐ 比较 ４ 种估计器的 ｋｓ 比较 ４ 种估计器的 ｔｃ 比较

　 　 根据图 １１～１３ 可知：①当平均信息传输率 ξ →
１ 时，４ 种估计器的 􀭵Ｐ趋于一致；②当 ξ 较小时，本文

设计的 ＭＭＳＥ 估计器的 􀭵Ｐ 明显小于其他 ３ 种估计

器；③本文设计的ＭＭＳＥ估计器 ｋｓ 受 ξ的影响不大，
而其他 ３种估计器 ｋｓ 的变化几乎相同，实际上，其他

３ 种估计器的 ＳＥＴ 机制只需要考虑当前时刻的测量

值，因此随着 ξ 的增大，接收到的测量值信息越多，
从而更早进入稳态。 另一方面，通过（３８） 式可知，
基于后验估计的 ＳＥＴ 不仅要考虑当前时刻测量值，
而且要考虑二阶矩信息。 因此即使在 ξ 较小时，估

计器仍然能够通过二阶矩信息有效筛选出对一步预

测修正重要的信息，从而使得本文设计的 ＭＭＳＥ 估

计器能够更早进入稳态；④ 尽管二阶矩信息使得本

文设计的 ＭＭＳＥ 估计器的 ｔｒ（Ｐ（ｋ ｋ）），􀭵Ｐ 与 ｋｓ 均具

备更好的解算效果，但是 ｔｃ 明显大于其他 ３ 种估

计器。
最后进行第 ４ 个仿真实验，通过 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模

拟来获取平均信息传输率与 ｇ（ｋ） 的关系。 设模拟

次数为 ５００，定义 ｇ ＝ ∑
５００

ｋ ＝ １
ｇ（ｋ） ／ ５００，依次令 ξ ＝ ０，

·１２１·
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０．１，０．２，…，０．９，则 ｇ 与 ξ 的关系如图 １４ 所示。

图 １４　 ｇ 与平均信息传输率的关系图

根据图 １４ 可知：①当 ξ → １ 时，ｇ 越来越大，这
说明了平均信息传输率较大时， 一 阶 矩 信 息

‖δ（ｋ）‖２
ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ） 占主导地位，二阶矩信息 ρ（ｋ） 对

ＳＥＴ 机制的影响程度非常小；② 当 ξ 较小时，
‖δ（ｋ）‖２

ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ） 和 ρ（ｋ） 对 ＳＥＴ 机制均有影响，
ξ → ０ 时， ｇ 趋 近 于 １。 因 此， 一 阶 矩 信 息

‖δ（ｋ）‖２
ＫＴ（ｋ）ＪＫ（ｋ） 对 ＳＥＴ 机制的影响是主要的，二

阶矩信息 ρ（ｋ） 只有在 ξ 较小时才与一阶矩信息共

同影响 ＳＥＴ 机制。

４　 结　 论

１） Ｂａｙｅｓ 理论下具有 ＳＥＴ 机制的 ＭＭＳＥ 估计

器在不同的平均信息传输率下均能较好地完成状态

估计，例如 ξ＝ ０．２ 时，ＰＳＥＴ 定位精度为 １．１３２ ｍ，而
ＩＳＥＴ 定位精度为 １．５０８ ｍ，ＦＳＥＴ 为 ２．１１７ ｍ，ＳＳＥＴ
为 ４．００５ ｍ；ξ＝ ０．８ 时，ＰＳＥＴ 定位精度为 ０．５０１ ｍ，而
ＩＳＥＴ 定位精度为 ０．５４６ ｍ，ＦＳＥＴ 为 ０．６４９ ｍ，ＳＳＥＴ
为 ０．８４０ ｍ。

２） 后验估计是估计中最全面的信息，基于后验

估计的 ＳＥＴ 机制能够选出对估计器重要的测量值。
３） ＰＳＥＴ 与 ＩＳＥＴ、ＦＳＥＴ、ＳＳＥＴ 最大的区别在于

二阶矩信息，且当平均信息传输率较小时，一阶矩信

息和二阶矩信息均对 ＳＥＴ 机制有影响，而当平均信

息传输率增大时，二阶矩信息对 ＳＥＴ 机制的影响程

度越来越小。
４） 由于对二阶矩信息的利用，通过 ＰＳＥＴ 推导

得到的 ＭＭＳＥ 估计器从定位精度、动态性能、稳态

性能的角度出发具备更好的估计效果。 与此同时，
二阶矩信息的利用增大了估计器的计算复杂度，如
何降低估计器的计算复杂度并将结论推广至多节点

情景是下一步研究的重点。
５） 通过对平均信息传输率上界和下界的推导，

为调整矩阵的选取提供理论依据，且仿真实验证明，
调整矩阵能够有效调整平均信息传输率。

６） 本文估计器针对的是系统噪声和量测噪声

满足 Ｇａｕｓｓｉａｎ 性的系统模型。 对于非 Ｇａｕｓｓｉａｎ 噪

声、能量有界噪声、幅值有界噪声等复杂噪声环境下

的 ＳＥＴ 机制设计是下一步研究中需要考虑的问题。
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