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摘要:基于线性最小方差最优加权融合估计算法,对多传感器的离散线性状态时滞随机系统,给出了一种非增广
分布式加权融合最优Kalman滤波器. 推导了状态时滞系统任两个传感器子系统之间的滤波误差互协方差阵的计算
公式. 它与状态增广加权融合滤波器具有相同的精度.与每个传感器的局部滤波器相比,分布式融合滤波器具有更
高的精度.与状态和观测增广最优滤波器相比,具有较小的精度,但避免了增广所带来的高维计算和大的空间存储,
可减小计算负担. 仿真例子验证了其有效性.
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Multi-sensor information fusion optimal Kalman filter for
time-delay systems
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Abstract: Based on the optimal weighted fusion estimation algorithm with minimum variance, a non-augmentation dis-
tributed weighted fusion optimal Kalman filter is given for discrete linear state time-delay stochastic systems with multiple
sensors. The cross-covariance matrix of filtering errors between any two-sensor subsystems is derived for state time-delay
systems. It has the same accuracy with weighted fusion filter with state augmentation. Compared with local filter based on
each sensor, the distributed fusion filter has higher accuracy. Compared with the optimal filter with state and measurement
augmentation, it has lower accuracy, but avoids the high-dimension computation and the large memory by augmentation,
and has the reduced computational burden. A simulation example also shows its effectiveness.
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1 引引引言言言(Introduction)
时滞系统的状态估计问题广泛出现在化学、生

物和传感器网络系统中. 对时滞系统的状态估计可
采用状态增广的方法[1], 但它要求较大的存储空间
和高维计算.文献[2]提出了非增广的最优滤波方法,
它避免了状态增广的缺点. 当多个传感器对系统进
行观测时, 采用增广的集中式滤波将会带来较大的
计算负担,且不便于故障检测和分离. 由于分布式滤
波器具有并行结构、易于故障的检测与分离、且具

有可靠性等优点, 近几年已得到了广泛而深入的研
究[3∼10]. 早在20世纪80年代初, Barshalom[3]就研究

了两传感器子系统之间的相关性, 并给出了互协方
差阵的计算公式. 文献[4]研究了分布式滤波的并行
网络结构. 文献[5]提出了著名的联邦Kalman滤波器,
它采用噪声方差阵的上界代替噪声方差阵并假设初

始局部估计误差不相关,从而避免了互协方差阵的
计算, 具有一定的保守性. 文献[6, 7]在正态分布的
假设下给出一种极大似然融合估计算法. 文献[8]对
集中式、分布式和混合式滤波基于一个统一的线性

模型给出了统一的加权最小二乘和最好线性无偏融

合估计算法. 文献[9∼11]在线性最小方差意义下给
出了矩阵加权、对角阵加权和标量加权三种加权融

合算法. 并将其应用于带有色噪声系统滤波、信号
处理和多模型平滑问题[12∼14]. 其中矩阵加权融合估
计算法与极大似然融合算法[6]以及分布式最好线性

无偏估计算法[8]具有相同的结果. 但避免了正态分
布的假设和基于线性模型的推导. 文献[15]考虑了
带观测时滞多传感器系统的滤波问题,要求求解一
系列串联的Kalman滤波器. 这种方法在传感器发生
故障时滤波很难保证. 以上文献都没有考虑状态时
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滞系统的分布式滤波问题,且有关时滞系统的分布
式滤波问题报道甚少, 而研究时滞系统的分布式滤
波具有重要的理论意义和实际应用价值.
本文对带多个传感器状态时滞随机系统,基于加

权最优融合估计算法, 首先通过状态增广方法给出
了一种分布式加权融合最优Kalman滤波器. 但由于
维数的增高将会带来存储和计算负担. 为减小计算
负担, 本文又给出了一种非增广分布式加权融合最
优Kalman滤波器,它避免了状态增广引起的高维计
算和大的存储空间. 且非增广的分布式加权融合最
优滤波器具有与增广加权融合相同的估计精度.与
状态和观测增广最优滤波相比具有近似的精度.而
避免了增维所带来的缺点.

2 问问问题题题的的的阐阐阐述述述(Problem formulation)
考虑带L个传感器的离散时滞随机系统

x(t + 1) =
d∑

k=0

ϕk(t)x(t− k) + γ(t)w(t), (1)

y(i)(t)=h(i)(t)x(t)+v(i)(t), i=1, 2,· · · ,L, (2)

其中: x(t) ∈ Rn为系统的状态, y(i)(t) ∈ Rmi为

第i个传感器的观测, 白噪声w(t) ∈ Rr和v(i)(t) ∈
Rmi分别为系统噪声和第i个传感器的观测噪声,
ϕk(t), γ(t)和h(i)(t)为适当维数的时变矩阵. 上标(i)
表示第i个传感器, L表示传感器的个数.
假假假设设设 1 w(t)和v(i)(t), i = 1, 2, · · · , L是零均

值、方差为Qw(t)和Qv(i)(t)的独立白噪声.
假假假设设设 2 初始状态x(−k), k = 0, 1, · · · , d与

白噪声w(t)和v(i)(t), i = 1, 2, · · · , L相互独立,
且E[x(−k)] = µk, E[(x(−k)−µk)(x(−l)−µl)T] =
P0(k, l), k, l = 1, 2, · · · , d.

问题是基于观测(y(i)(0), · · · , y(i)(t)), i = 1, 2,

· · · , L, 求状态x(t)的加权融合最优Kalman滤波
器x(o)(t|t).

3 加加加权权权融融融合合合最最最优优优Kalman滤滤滤波波波器器器(Weighted
fusion optimal Kalman filter)

3.1 增增增广广广方方方法法法(Augmentation approach)
引入增广状态X(t) = [x(t)T, · · · , x(t − d)T]T,

则系统(1)(2)可化为等价模型

X(t + 1) = Φ(t)X(t) + Γ (t)w(t), (3)

y(i)(t)=H(i)(t)X(t)+v(i)(t), i=1, 2,· · ·, L, (4)

其中:

Φ(t) =




ϕ0(t) ϕ1(t) · · · ϕd−1(t) ϕd(t)
I 0 · · · 0 0
0 0 · · · 0 0
...

...
...

...
...

0 0 · · · I 0




, (5)

Γ (t) =




γ(t)
0
...
0


 ,H(i)(t) = [h(i)(t), 0, · · · , 0],(6)

其中I表示适当维数的单位矩阵. 对系统(3)(4), 基
于每个传感器应用Kalman滤波算法可获得局部最
优Kalman滤波器X̂(i)(t|t),进而获得原系统x(t)的局
部滤波器x̂(i)(t|t) = [I, 0, · · · , 0]X̂(i)(t|t). 然后应
用加权融合算法[9]可获得最优加权融合Kalman滤波
器x̂(o)(t|t).

3.2 非非非增增增广广广方方方法法法(Non-augmentation approach)
上面的方法由于采用状态增广使得系统维数增

高, 这会给Kalman滤波算法带来计算负担. 为减小
计算负担,对各局部子系统我们可采用非状态增广
的最优Kalman滤波方法[2], 它避免了状态增广所带
来的高维计算,可减小计算负担.

引引引理理理1[2] 在假设1, 2下, 时滞系统(1)(2)基于每
个传感器子系统有局部最优Kalman滤波器

x̂(i)(t + 1|t) =
d∑

k=0

ϕk(t)x̂(i)(t− k|t), (7)

x̂(i)(t−k|t)= x̂(i)(t−k|t−1)+K(i)(t−k|t)ε(i)(t),

(8)

ε(i)(t) = y(i)(t)− h(i)(t)x̂(i)(t|t− 1), (9)

K(i)(t−k|t)=P (i)(t−k, t|t−1)h(i)T(t)Q−1
ε(i)(t),

(10)

Qε(i)(t) = h(i)(t)P (i)(t, t|t−1)h(i)T(t)+Qv(i)(t),

(11)

P (i)(t + 1, t + 1|t) =
d∑

k=0

d∑
l=0

ϕk(t)P (i)(t− k, t− l|t)ϕT
l (t) +

γ(t)Qw(t)γT(t), (12)

P (i)(t− k, t− l|t) =

P (i)(t− k, t− l|t− 1)−
K(i)(t− k|t)Qε(i)(t)K(i)T(t− l|t), (13)

初值x̂(i)(−k|−1) = 0, P (i)(−k,−l|−1) = P0(k, l),
k = 0, 1, · · · , d；l = 0, 1, · · · , d, 且P (i)(t − k, t −
l|t) = P (i)T(t − l, t − k|t). K(i)(t − k|t)为增益阵,
ε(i)(t)为新息, P (i)(t−k, t−l|t)和P (i)(t+1, t+l|t)为
估计误差方差阵.

定定定理理理 1 在假设1, 2下, 系统(1)(2)的第i个与

第j个局部估计之间的估计误差互协方差阵为

P (ij)(t + 1, t + 1|t) =
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d∑

k=0

d∑
l=0

ϕk(t)P (ij)(t− k, t− l|t)ϕT
l (t) +

γ(t)Qw(t)γT(t), (14)

P (ij)(t− k, t− l|t) =

P (ij)(t− k, t− l|t− 1) +

K(i)(t− k|t)Qε(ij)(t)K(j)T(t− l|t)−
K(i)(t− k|t)h(i)(t)P (ij)(t, t− l|t− 1)−
P (ij)(t− k, t|t− 1)h(j)T(t)K(j)T(t− l|t), (15)

Qε(ij)(t) = h(i)(t)P (ij)(t, t|t− 1)h(j)T(t), (16)

其中初值

P (ij)(−k,−l| − 1)=P0(k, l), k=0,−1, · · · ,−d.

证证证 由式(1)和(7)有最优预报误差为

x̃(i)(t+1|t)=
d∑

k=0

ϕk(t)x̃(i)(t−k|t)+γ(t)w(t), (17)

其中:

x̃(i)(t + 1|t) = x(t + 1)− x̂(i)(t + 1|t),
x̃(i)(t− k|t) = x(t− k)− x̂(i)(t− k|t).

应用射影理论,由假设1, 2和式(17)引出预报误差互

协方差阵为式(14).
由式(2)和(9)有

ε(i)(t) = h(i)(t)x̃(i)(t|t− 1) + v(i)(t), (18)

由式(8)有最优估计误差为

x̃(i)(t−k|t)= x̃(i)(t−k|t−1)−K(i)(t−k|t)ε(i)(t),

(19)

最优估计误差互协方差阵计算为

P (ij)(t− k, t− l|t) =

P (ij)(t− k, t− l|t− 1) +

K(i)(t− k|t)E[ε(i)(t)ε(j)T(t)]K(j)T(t− l|t)−
K(i)(t− k|t)E[ε(i)(t)x̃(j)T(t− l|t− 1)]−
E[x̃(i)(t− k|t− 1)ε(j)T(t)]K(j)T(t− l|t), (20)

由假设1∼2和式(18)有式(16). 而且

E[ε(i)(t)x̃(j)T(t− l|k − 1)] =

h(i)(t)P (ij)(t, t− l|t− 1), (21)

将式(21)代入式(20)引出(15). 证毕.

定定定理理理 2 在假设1∼2下,多传感器时滞系统(1)∼
(2)有最优加权融合Kalman滤波器

x̂(o)(t|t) =
L∑

i=1

A(i)(t)x̂(i)(t|t), (22)

其中局部最优滤波器x̂(i)(t|t)由引理1计算. 权重

A(i)(t), i = 1, 2, · · · , L可由融合算法[9]计算为

A(t) = Σ−1(t)e(eTΣ−1(t)e)−1, (23)

其中A(t) = [A(1)(t),· · ·, A(L)(t)]T和e = [I,· · ·, I]T

是nL × n矩阵. Σ(t) = (P (ij)(t, t|t))是nL × nL的

矩阵.加权融合最优滤波器的方差阵计算为

P (o)(t) = (eTΣ−1(t)e)−1, (24)

且有关系P (o)(t) 6 P (i)(t, t|t), i = 1, 2, · · · , L.

与状态增广方法相比,非增广加权融合最优滤波
器避免了高维计算,可减小计算负担. 且它们具有相
同的精度.这在仿真研究中可以看到.

4 仿仿仿真真真研研研究究究(Simulation research)
考虑一个由AR模型描述的语音信号的估计问

题,假设它被3个传感器观测,问题可描述如下:

s(t + 1) =

a0s(t) + a1s(t− 1) + a2s(t− 2) + w(t), (25)

y(i)(t) = h(i)s(t) + v(i)(t), (26)

其中s(t)为信号, 假设w(t)和v(i)(t)是零均值、方差
为Qw和Qv(i) 的独立白噪声. 求信号s(t)的最优加权
融合Kalman滤波器ŝ(o)(t|t).
在仿真中取a0 = 1.5, a1 = −0.1, a2 =

−0.5；Qw = 1, Qv(1) = 1, Qv(2) = 2, Qv(3) =
3；h(1) = 0.4, h(2) = 0.5, h(3) = 0.6;初值s(−k) =
0, P0(k, l) = 0.1; k, l = 0, 1, 2. 取50个采样数
据. 由引理1可求得局部最优Kalman滤波器ŝ(i)(t|t),
i = 1, 2, 3. 由定理1和定理2可获得非增广分布式
最优加权融合滤波器ŝ(o)(t|t). 结果如图1∼4所示,
图中实线表示真值, 虚线表示估值. 各局部滤波
器(LF)、非增广加权融合滤波器(NAWFF)、状态增
广加权融合滤波器(SAWFF), 以及状态和观测增广
最优滤波器(SMAOF)的误差方差的稳态值如表1所
示, 可见状态和观测增广最优滤波器的精度高于分
布式最优加权融合滤波器, 而融合估计的精度高于
局部滤波器. 非增广融合与增广融合具有相同的精
度.虽然非增广融合滤波的精度低于状态和观测增
广滤波,但避免了增维带来的缺点,且分布式结构使
得融合滤波器具有可靠性.

表 1 局部滤波、分布式最优加权融合滤波与
增广最优滤波的精度比较

Table 1 Comparison of accuracy for local filters,
distributed optimal weighted fusion filter
and augmented optimal filter

滤波器 LF1 LF2 LF3 NAWFF SAWFF SMAOF

方差 3.2094 3.8961 4.0222 1.7489 1.7489 1.5210
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图 1 基于单传感器1的Kalman滤波器

Fig. 1 Kalman filter based on single sensor 1

图 2 基于单传感器2的Kalman滤波器

Fig. 2 Kalman filter based on single sensor 2

图 3 基于单传感器3的Kalman滤波器

Fig. 3 Kalman filter based on single sensor 3

图 4 分布式加权融合Kalman滤波器

Fig. 4 Distributed weighted fusion Kalman filter

5 结结结论论论(Conclution)
基于线性最小方差加权融合估计算法,对带多个

传感器的状态时滞随机系统,首先应用状态增广方
法给出了一种加权融合最优Kalman滤波器,它要求
高维计算.为减小计算负担,又给出了一种非增广加
权融合最优滤波器, 它避免了由于状态增广所带来
的高维计算,且与增广加权融合具有相同的估计精
度.推得了状态时滞系统任两个传感器子系统之间
的滤波误差互协方差阵. 与状态和观测增广最优滤
波器相比,非增广的加权融合滤波器具有近似的精
度,但避免了高维计算和大的存储空间.
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