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摘　要：针对网络化高精度测量定位中的测量规模大、通信约束复杂以及处理信号协同困难等问题，基于线性ＣＣＤ的空间定位
原理，研究带有交叉相关噪声和传输时滞的不确定网络化系统的信息融合估计问题。提出了一种基于Ｋａｌｍａｎ滤波的分布式感
知和集中式融合的估计方法，应用测量转换策略，采用两层加权融合理论，设计了最优加权融合估计方法。减轻了处理传输延

迟的通信负担和计算复杂度，提高了抵抗噪声干扰的鲁棒性能，进而减少信息冗余，并保持较高的测量精度。实验部分验证了

该方法的有效性。
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１　引　　言

近几十年来，为解决高精度测量定位问题，相关的空

间测量定位系统与测量方法得到了迅速的发展。随着网

络规模的日益增大，测量定位系统所覆盖的空间范围越来

越大，而且覆盖方式越来越灵活。考虑到其通信任务日渐

复杂，每个节点的能量和计算能力十分有限，采用所有节

点分担信号处理工作量，协作完成信号处理和通信任务的

配置结构，使得网络性能不随网络规模的增大而衰减。因

此，采用分布式的网络化结构，不仅增加了信息的可靠性，

提高了协同计算精度，而且减少了通信负担［１］。大规模网

络化系统已成功地应用在如网络物理系统（ｃｙｂｅｒｐｈｙｓｉｃａｌ
ｓｙｓｔｅｍｓ，ＣＰＳｓ）、智能电网、智能交通等领域。

应用于目标跟踪和定位，以及故障诊断等领域的分

布式估计策略［２４］，目的是融合后的状态估计精度高于每

个局部的状态估计值。滤波是研究信息感知和融合的基
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础，根据不同的性能指标，相关的分布式滤波引起了越来

越多的关注，包括分布式粒子滤波［５］、分布式 Ｈ∞ 滤
波［１，６７］、分布式 Ｋａｌｍａｎ滤波［２３，８９］等。其中，分布式

Ｋａｌｍａｎ滤波用于实现误差估计过程的协同和融合，是解
决大规模系统状态估计的重要方案［２］。

网络化系统由于受到通信设施和规模的制约，其测

量信息不可避免地受到不可测干扰的影响。应用基础的

Ｋａｌｍａｎ滤波方法不能满足估计性能的要求，因此，考虑
到各种噪声序列，设计了鲁棒Ｋａｌｍａｎ滤波方法。系统参
数的不确定性可以用状态依赖噪声［１０１１］来描述。文

献［１２］提出基于迭代学习控制和 Ｋａｌｍａｎ滤波相结合的
相机控制方法，降低噪声干扰，控制相机精确抓取高速运

动目标的图像；ＣｏｓｔａＯ等人［１３］针对带有状态相关噪声

的离散时间马尔可夫跳变系统研究了鲁棒的模式独立滤

波。考虑到噪声的相关性；文献［８，１４］研究了测量噪声
和过程噪声之间带有交叉相关性的分布式 Ｋａｌｍａｎ滤波
融合方法。此外，针对一类具有不确定方差的噪声序列，

文献［１５１７］对其真实的滤波误差协方差采用对所有可
容许的不确定性求解最小上界的方法。对于荷电状态

（ｓｔａｔｅｏｆｃｈａｒｇｅ，ＳＯＣ）估计问题，采用噪声方差可变的
Ｋａｌｍａｎ滤波方法［１８］，在迭代过程中估计并设定最适应当

前系统状态的噪声方差，提高估计精度。

在网络通信过程中由于传输延迟的存在，接收到的

信息可能是异步的。为了减轻传输延迟对测量值的影

响，提出了如利用多项式的参数依赖［１９］、测量转换［１７］等

方法。其中测量转换方法采用重组新息序列的 Ｋａｌｍａｎ
滤波处理多个时滞系统，将带有延时的系统转化成相关

的无时滞的系统，降低了计算复杂度。

根据以上的分析，本文基于线性电荷耦合器件

（ｃｈａｒｇｅｃｏｕｐｌｅｄｄｅｖｉｃｅ，ＣＣＤ）的空间定位原理，由３Ｄ光
电传感器测量得到的信息在通信过程中，考虑信息受到

传输延时、交叉相关噪声等不确定因素影响，着重于提高

系统的状态估计精度。为了提高估计器的鲁棒性能，加

权融合的新息序列用于在信息交换过程中优化交叉相关

性噪声的干扰。通过重组测量序列和新息序列的测量转

换方法，使Ｋａｌｍａｎ滤波转化成为Ｋａｌｍａｎ预测，以减少计
算复杂度。提出加权融合的滤波误差互协方差方法，用

于两个子系统之间信息的协同和交换。因此，分布式的

融合估计基于最优信息融合准则，是对局部估计值的再

次优化，能够得到比局部值更高的估计精度。

２　空间定位系统模型

面向３Ｄ光电传感定位系统，基于空间定位原理，本
节设计了光电传感器。由传感器测量得到的信息在传输

过程中，考虑系统的不确定性、噪声相关性和传输延迟，

建立系统模型。

２．１　空间定位原理

首先，引入 ＭｅｔｒｉｓＫｒｙｐｔｏｎ测量技术，基于三坐标定
位测量方法，使用光学跟踪器再配以特殊的发光二极管

（ｌｉｇｈｔｅｍｉｓｓｉｏｎｄｅｖｉｃｅ，ＬＥＤ）来取得各测量点的三维空间
位置。ＫＤＭＭ产品（Ｋ系列的动态测量仪）的外形如
图１所示，其中被测目标是由特殊ＬＥＤ制作成的，它的三
维坐标根据光学跟踪器上的３组 ＣＣＤ镜头来读取。特
殊ＬＥＤ的摆放位置可任意移动，并可以置于任何活动部
件上。通过光学跟踪器去追踪 ＬＥＤ的位置，再计算某个
ＬＥＤ在某一时间间隔内的位置变化及移动方向。

图１　光学动态测量仪器
Ｆｉｇ．１　Ｄｙｎａｍｉｃｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ

所设计的３Ｄ光电传感器如图２所示，由３个线性
ＣＣＤ分别嵌入３个定焦距柱形光学镜组成，且３个 ＣＣＤ
在同一平面上呈“Ｙ”字形分布。

图２　３Ｄ光电传感器
Ｆｉｇ．２　３Ｄｐｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃｓｅｎｓｏｒ

３Ｄ光电传感定位的原理如图３所示。被测目标即
特殊ＬＥＤ与每个柱形光学镜通过的光只投影到它对应
平面下的ＣＣＤ，空间的一个点光源通过柱形光学镜投影
到每个ＣＣＤ平面上是一条与 ＣＣＤ垂直相交的直线光，
交与ＣＣＤ上能够感知其在 ＣＣＤ上的位置信息。若该被
测目标在３Ｄ光电传感器的测量范围内，则被测目标会与
３个ＣＣＤ镜头形成３个平面，计算３个平面的交点，即为
该空间点光源的坐标（Ｘ，Ｙ，Ｚ）。

图３　定位原理
Ｆｉｇ．３　Ｌｏｃａｔｉｎｇｐｒｉｎｃｉｐｌｅ
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２．２　系统模型的建立
由３Ｄ光电传感器测量得到的信息在网络通信过程

中受到不确定因素的干扰。经过分析，用于传感器网络

的分布式不确定性系统可以描述为：

ｘｋ＋１ ＝（Ａｋ＋ΔＡｋ）ｘｋ＋Ｂｋｗｋ　ｋ＝１，２，… （１）
ｚｉｋ ＝Ｈ

ｉ
ｋｘｋ－τｋ ＋

ｉ
ｋ　ｉ＝１，…，ｎ （２）

式中：Ａｋ∈瓗
ｒ×ｒ表示状态转移矩阵，Ｂｋ∈瓗

ｒ是已知维

度的时变向量，ｗｋ∈瓗代表方差为Ｑｋ的过程噪声。状
态依赖矩阵 ΔＡｋ ＝Ｃｋξｋ用于表达系统内部的不确定
性［８］，Ｃｋ∈瓗

ｒ×ｒ是状态转移矩阵，且状态依赖噪声ξｋ∈
瓗是独立的零均值白噪声。ｚｉｋ∈瓗

ｍｉ表示ｋ时刻第 ｉ个
传感器的测量值，且τｋ＞０代表传输延迟，Ｈ

ｉ
ｋ∈瓗

ｍｉ×ｒ是

测量矩阵，ｉ
ｋ∈瓗

ｍｉ代表第ｉ个传感器的方差为Ｒｉｋ的测
量噪声。初始状态ｘ０和其他噪声信号不相关，设均值为
μ０、协方差为Ｐ０。

考虑传输延迟的影响，前一个采样时刻的噪声对当

前的测量值更重要。因此，假设子系统的过程噪声和测

量噪声，以及不同传感器的测量噪声是一步相关的，具有

如下统计属性：

Ｅ（ｗｋ）＝０，Ｅ（
ｉ
ｋ）＝０，

Ｅ
ｗｋ
( )ｉ
ｋ

（ｗＴｌ　（
ｉ
ｌ）
Ｔ( )） ＝

Ｑｋδｋ－ｌ＋Ｑｋ，ｌδｋ－ｌ＋１ Ｓｉｋδｋ－ｌ＋Ｓ
ｉ
ｋ，ｌδｋ－ｌ＋１

０ Ｒｉｋδｋ－ｌ＋Ｒ
ｉ
ｋ，ｌδｋ－ｌ＋( )

１

（３）

式中：δｋ－ｌ是克罗内克（Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ）函数，且 Ｑｋ ＝Ｑ
Ｔ
ｋ和

Ｒｉｋ ＝（Ｒ
ｉ
ｋ）
Ｔ。

网络化系统的分布式信息融合方法，需要探测状态

的最优估计值 ｘ^ｋ｜ｋ，即合适的滤波参数 Ｋ
ｉ
ｋ，以实现提高

空间定位精度的目的。

３　分布式融合估计

本节基于Ｋａｌｍａｎ滤波理论，提出了加权融合重组新
息序列和加权融合误差互协方差矩阵的分布式加权融合

估计方法。

３．１　新息序列重组

局部稳态最优Ｋａｌｍａｎ滤波器 ｘ^ｉ，ｚｋｋ｜ｋ是由第ｉ子系统的
测量输出ｚｉｋ设计的。为了减轻计算负担

［１７］，带有τｋ－步
延迟的测量重组为等价的无延迟的测量ｚｉｋ＋τｋ及新的测量
噪声ｖｉｋ，且满足：

ｙｉｋ ＝Ｈ
ｉ
ｋｘｋ＋ｖ

ｉ
ｋ　ｉ＝１，２，…ｎ；　ｋ＝１，２，… （４）

式中：ｙｉｋｚ
ｉ
ｋ＋τｋ，Ｈ

ｉ
ｋＨ

ｉ
ｋ＋τｋ，且ｖ

ｉ
ｋ＝

ｉ
ｋ＋τｋ。注意ｖ

ｉ
ｋ也是

白噪声，且统计属性如式（３）所示。
３．１．１　重组测量序列

重组的测量序列由 ｛｛ｙｉｓ｝
ｋ－τｋ
ｓ＝０｝和 ｛｛ｙ

ｉ
ｓ｝
ｋ
ｓ＝ｋ－τｋ＋１｝定

义，并且 ｘ^ｉｋ｜ｋ等价于预测值 ｘ^
ｉ
ｋ｜ｋ－τｋ（^ｘ

ｉ，ｚｋ
ｋ｜ｋ ｘ^

ｉ
ｋ｜ｋ－τｋ），即状态

ｘｋ转化成在线性张成空间Ｌ｛ｙ
ｉ
ｋ－τｋ，ｙ

ｉ
ｋ－τｋ－１，…，ｙ

ｉ
０｝的投影。

其误差分别表示成：

珘ｘｉ，ｚｋｋ｜ｋ ＝ｘｋ－ｘ^
ｉ，ｚｋ
ｋ｜ｋ （５）

珘ｘｉｋ｜ｋ－τｋ ＝ｘｋ－ｘ^
ｉ
ｋ｜ｋ－τｋ （６）

相应的基于局部稳态的滤波误差协方差和互协方差

用于任意两个子系统间信息交互，可以表示成如下形式：

Ｐｉ，ｚｋｋ｜ｋ ＝Ｐ
ｉ
τｋ，τｋ ＝Ｅ（珘ｘ

ｉ
ｋ｜ｋ－τｋ（

珘ｘｉｋ｜ｋ－τｋ）
Ｔ）＝

Ｅ（珘ｘｉｋ＋τｋ｜ｋ（珘ｘ
ｉ
ｋ＋τｋ｜ｋ）

Ｔ） （７）
Ｐｉ，ｊ，ｚｋｋ｜ｋ ＝Ｐ

ｉ，ｊ
τｋ，τｋ ＝Ｅ（珘ｘ

ｉ
ｋ｜ｋ－τｋ（

珘ｘｊｋ｜ｋ－τｋ）
Ｔ）＝

Ｅ（珘ｘｉｋ＋τｋ｜ｋ（珘ｘ
ｊ
ｋ＋τｋ｜ｋ）

Ｔ） （８）
注意，传输延迟一般包括一步（即 τｋ ＝１）和多步

（即τｋ≥２）。当τｋ ＝１时，分布式 Ｋａｌｍａｎ滤波转化成
一步预测［２０］；当τｋ≥２时，采用测量补偿机制，可以将状
态估计转化成为一步预测补偿的形式，因此，主要研究

τｋ ＝１的情况。
３．１．２　加权融合新息序列

根据重组的测量序列，新息序列εｉ，ｚｋｋ ＝ｚ
ｉ
ｋ－^ｚ

ｉ
ｋ被重组

为εｉｋ ＝ｙ
ｉ
ｋ－ｙ^

ｉ
ｋ的形式，其中 ｙ^

ｉ
ｋ ＝Ｈ

ｉ
ｋ^ｘ
ｉ
ｋ｜ｋ－１。引理１引入

了加权融合重组新息序列策略。

引理１对于分布式系统式（１）和（４），重组新息序列
由 珘Ｙｋ ＝（ε

１
ｋ，…，ε

ｎ
ｋ）
Ｔ组成，其加权的形式为：

珘Ｙｋ ＝∑
ｎ

ｊ＝１
θｊｋε

ｊ
ｋ （９）

式中：Θｋ ＝（θ
１
ｋ，…，θ

ｎ
ｋ）
Ｔ是 ｍｎ×ｍ维矩阵，且满足

θ１ｋ＋θ
２
ｋ＋… ＋θ

ｎ
ｋ ＝Ｉｍ，设Ｉ（Ｉｍ，…，Ｉｍ{ ）ｎ

Ｔ也是ｍｎ×ｍ

维矩阵。由式（９），新息序列的方差Ｐｋ定义为：
Ｐｋ ＝Ｅ（珘Ｙｋ珘Ｙ

Ｔ
ｋ）＝Θ

Ｔ
ｋΣｋΘｋ （１０）

式中：Σｋ ＝（Ｅ（ε
ｉ
ｋ（ε

ｊ
ｋ）
Ｔ））ｍｎ×ｍｎ，且Σｋ ＝Σ

Ｔ
ｋ是对称正定

阵，因此ＩＴΣ－１ｋＩ是非奇异的。依据文献［８］得到：
Θｋ ＝Σ

－１
ｋＩ（Ｉ

ＴΣ－１ｋＩ）
－１ （１１）

因此，方差Ｐｋ ＝（Ｉ
ＴΣ－１ｋＩ）

－１。

针对ｎ个子系统，测量值在传输过程中，采用加权融
合新息序列适用于邻居之间的信息协同，同时降低了噪

声对测量值的干扰。

３．２　分布式加权融合滤波
３．２．１　滤波参数

ｋ时刻第ｉ个子系统，通过最小化一步预测误差协方
差，可以探测合适的滤波参数Ｋｉｋ。对于局部的一步预测
值 ｘ^ｉｋ＋１｜ｋ，其预测误差协方差Ｐ

ｉ
ｋ＋１｜ｋ通过以下等式计算：

Ｐｉｋ＋１｜ｋ ＝Ｅ（珘ｘ
ｉ
ｋ＋１｜ｋ（珘ｘ

ｉ
ｋ＋１｜ｋ）

Ｔ）＝
ΦｉｋＰ

ｉ
ｋ｜ｋ－１（Φ

ｉ
ｋ）
Ｔ＋ＢｋＱｋＢ

Ｔ
ｋ＋Ｋ

ｉ
ｋＲ
ｉ
ｋ（Ｋ

ｉ
ｋ）
Ｔ＋ＣｋＸｋＣ

Ｔ
ｋ＋

ΦｉｋＷ
ｉ
ｋＢ
Ｔ
ｋ＋Ｂｋ（Ｗ

ｉ
ｋ）
Ｔ（Φｉｋ）

Ｔ－ＢｋＳ
ｉ
ｋ，ｋ＋１（Ｋ

ｉ
ｋ）
Ｔ－

Ｋｉｋ（Ｖ
ｉ
ｋ）
Ｔ（Φｉｋ）

Ｔ－ΦｉｋＶ
ｉ
ｋ（Ｋ

ｉ
ｋ）
Ｔ－Ｋｉｋ（Ｓ

ｉ
ｋ，ｋ＋１）

ＴＢＴｋ （１２）
式中：Ｐｉｋ｜ｋ－１为ｋ－１时刻的一步预测误差协方差。

由于局部估计：

ｘ^ｉｋ＋１｜ｋ ＝Φ
ｉ
ｋ^ｘ
ｉ
ｋ｜ｋ－１＋Ｋ

ｉ
ｋｙ
ｉ
ｋ （１３）

则期望值Ｘｋ根据状态ｘｋ求解，因此Ｘｋ＋１由：
Ｘｋ＋１ ＝ＡｋＸｋＡ

Ｔ
ｋ＋ＣｋＸｋＣ

Ｔ
ｋ＋ＢｋＱｋＢ

Ｔ
ｋ＋
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ＡｋＢｋ－１Ｑｋ－１，ｋＢ
Ｔ
ｋ＋ＢｋＱｋ，ｋ－１Ｂ

Ｔ
ｋ－１Ａ

Ｔ
ｋ （１４）

推导得到，且初始值设为Ｘ０μ０μ
Ｔ
０＋Ｐ０

［８］。

另外，Ｗｉｋ和Ｖ
ｉ
ｋ分别通过以下方式得到：

Ｗ ｉ
ｋ＝Ｅ（珘ｘ

ｉ
ｋ｜ｋ－１ｗ

Ｔ
ｋ）＝Ｂｋ－１Ｑｋ－１，ｋ－Ｋ

ｉ
ｋ－１（Ｓ

ｉ
ｋ）
Ｔ （１５）

Ｖｉ
ｋ＝Ｅ（珘ｘ

ｉ
ｋ｜ｋ－１（ｖ

ｉ
ｋ）
Ｔ）＝Ｂｋ－１Ｓ

ｉ
ｋ－１，ｋ＋１－Ｋ

ｉ
ｋ－１Ｒ

ｉ
ｋ－１，ｋ

（１６）
由此，推导得到最优滤波增益矩阵Ｋｉｋ，即：
Ｋｉ
ｋ＝Ξ

ｉ
ｋ（Ｈ

ｉ
ｋＰ
ｉ
ｋ｜ｋ－１（Ｈ

ｉ
ｋ）
Ｔ＋Ｒｉｋ＋珟Ξ

ｉ
ｋ）
－１ （１７）

式中：Ξｉ
ｋ＝ＡｋＰ

ｉ
ｋ｜ｋ－１（Ｈ

ｉ
ｋ）
Ｔ＋Ｂｋ（Ｗ

ｉ
ｋ）
Ｔ（Ｈｉ

ｋ）
Ｔ＋ＡｋＶ

ｉ
ｋ＋

ＢｋＳ
ｉ
ｋ，ｋ＋１，且珟Ξ

ｉ
ｋ＝Ｈ

ｉ
ｋＶ

ｉ
ｋ＋（Ｖ

ｉ
ｋ）
Ｔ（Ｈｉｋ）

Ｔ。

把式（１７）代入式（１２），则Ｐｉｋ＋１｜ｋ可以重写为：
Ｐｉｋ＋１｜ｋ ＝ＡｋＰ

ｉ
ｋ｜ｋ－１Ａ

Ｔ
ｋ＋Γ

ｉ
ｋ－Ｋ

ｉ
ｋ（Ξ

ｉ
ｋ）
Ｔ （１８）

式中：Γｉ
ｋ＝ＢｋＱｋＢ

Ｔ
ｋ＋ＣｋＸｋＣ

Ｔ
ｋ＋ＡｋＷ

ｉ
ｋＢ
Ｔ
ｋ＋Ｂｋ（Ｗ

ｉ
ｋ）
ＴＡＴｋ。

基于以上，式（１０）中的Σｋ可以计算得到：
Σｉ，ｊｋ ＝Ｈ

ｉ
ｋＰ
ｉ，ｊ
ｋ｜ｋ－１（Ｈ

ｊ
ｋ）
Ｔ＋ＨｉｋＶ

ｉ，ｊ
ｋ ＋（Ｈ

ｊ
ｋＶ
ｊ，ｉ
ｋ）

Ｔ＋Ｒｉ，ｊｋ
（１９）

式中：Σｉ，ｊｋ 是一个ｎｍ×ｎｍ维矩阵。
３．２．２　估计误差互协方差

加权融合策略采用预测误差互协方差方法，实现任

意两个子系统间的信息交互，是最小化误差协方差的再优

化。因此，基于Ｋａｌｍａｎ一步预测 ｘ^ｉｋ＋１｜ｋ和滤波增益Ｋ
ｉ
ｋ，可

得到ｋ时刻第ｉ和第ｊ个子系统的预测误差互协方差：
ｘ^ｉｋ＋１｜ｋ ＝Ａｋ^ｘ

ｉ
ｋ｜ｋ－１＋Ｋ

ｉ
ｋ
珘Ｙｋ （２０）

Ｋｉｋ ＝Ξ
ｉ
ｋ（Ｈ

ｉ
ｋＰ

ｉ
ｋ｜ｋ－１（Ｈ

ｉ
ｋ）
Ｔ＋Ｒｉｋ＋珟Ξ

ｉ
ｋ）
－１ （２１）

Ｐｉ，ｊ
ｋ＋１｜ｋ＝ＡｋＰ

ｉ，ｊ
ｋ｜ｋ－１Ａ

Ｔ
ｋ＋ＢｋＱｋＢ

Ｔ
ｋ＋ＣｋＸｋＣ

Ｔ
ｋ＋Ｋ

ｉ
ｋＰｋ（Ｋ

ｊ
ｋ）
Ｔ＋

ＡｋＷ
ｉ
ｋＢ
Ｔ
ｋ＋Ｂｋ（Ｗ

ｊ
ｋ）
ＴＡＴｋ－ＡｋＭ

ｉ
ｋ（Ｋ

ｊ
ｋ）
Ｔ－

ＢｋＬ
Ｔ
ｋ（Ｋ

ｊ
ｋ）
Ｔ－Ｋｉ

ｋ（Ｍ
ｊ
ｋ）
ＴＡＴｋ－Ｋ

ｉ
ｋＬｋＢ

Ｔ
ｋ （２２）

式中：

Ｐｋ ＝Ｅ（珘Ｙｋ珘Ｙ
Ｔ
ｋ），Ｗ

ｉ
ｋ＝Ｂｋ－１Ｑｋ－１，ｋ－Ｋ

ｉ
ｋ－１（Ｓ

ｉ
ｋ）
Ｔ，Ｘｋ＋１＝

ＡｋＸｋＡ
Ｔ
ｋ ＋ ＣｋＸｋＣ

Ｔ
ｋ ＋ ＢｋＱｋＢ

Ｔ
ｋ ＋ ＡｋＢｋ－１Ｑｋ－１，ｋＢ

Ｔ
ｋ ＋

ＢｋＱｋ，ｋ－１Ｂ
Ｔ
ｋ－１Ａ

Ｔ
ｋ，Ｍ

ｉ
ｋ ＝∑

ｎ

ｑ＝１
（Ｐｉ，ｑｋ｜ｋ－１（Ｈ

ｑ
ｋ）
Ｔ ＋Ｖｉ，ｑｋ）θ

ｑ
ｋ，Ｌｋ ＝

∑
ｎ

ｑ＝１
（θｑｋ）

Ｔ（ＨｑｋＷ
ｑ
ｋ＋（Ｓ

ｑ
ｋ－１，ｋ）

Ｔ） （２３）

接下来，采用加权融合策略来融合交叉相关的协方

差。设 ｘ^ｋ｜ｋ－１ ＝（（^ｘ
１
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ，…，（^ｘｎｋ｜ｋ－１）
Ｔ）Ｔ是ｒ×ｎ维随

机向量ｘｋ的无偏估计，且定义：
Ｊ＝（Ｉｘｋ－ｘ^ｋ｜ｋ－１）

ＴΣ－１ｋ｜ｋ－１（Ｉｘｋ－ｘ^ｋ｜ｋ－１） （２４）
式中：Ｉ＝（Ｉｒ，…，Ｉｒ{ ）ｎ

Ｔ是ｒｎ×ｒ维矩阵，且矩阵Σｋ｜ｋ－１ ＝

Ｐ１，１ｋ｜ｋ－１ … Ｐ１，ｎｋ｜ｋ－１
… … …

Ｐｎ，１ｋ｜ｋ－１ … Ｐｎ，ｎｋ｜ｋ－









１

是ｎｒ×ｎｒ维对称正定矩阵。由于

最优 Ｋａｌｍａｎ滤波使用线性最小方差的加权融合方
法［１４］，因此，相应的最优信息融合估计的协方差Ｐｋ｜ｋ－１满
足Ｐｋ｜ｋ－１≤Ｐ

ｉ
ｋ｜ｋ－１，ｉ＝１，２，…，ｎ。

图４所示为分布式融合估计的结构和流程。分布式
鲁棒Ｋａｌｍａｎ一步预测方法的计算过程描述如下：
１）采用式（１７）的滤波增益 Ｋｉｋ，代入式（１３）求解 ｋ

时刻的融合前的局部估计值 ｘ^ｉｋ＋１｜ｋ；
２）式（９）中的加权融合重组新息序列珘Ｙｋ用于传输过

程中融合每个子系统和它的邻居之间的噪声信息；

３）根据式（１３）中得到的状态估计 ｘ^ｉｋ＋１｜ｋ，计算
式（１８）中的预测误差互协方差Ｐｉｋ＋１｜ｋ。
４）融合中心用于计算最优的状态估计 ｘ^ｋ＋１｜ｋ和预测

误差互协方差Ｐｋ＋１｜ｋ，分别从式（２０）和（２２）推导得到。

图４　分布式鲁棒Ｋａｌｍａｎ一步预测融合方法
Ｆｉｇ．４　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｏｂｕｓｔＫａｌｍａｎｏｎｅｓｔｅｐｐｒｅｄｉｃｔｏｒｆｕｓｉｏｎ

　　基于鲁棒 Ｋａｌｍａｎ滤波的分布式融合估计方法包含
两层融合，需要计算ｎｍ×ｎｍ和ｎｒ×ｎｒ维矩阵。因此，
该方法的计算复杂度是 Ｏ（（ｍ２＋ｒ２）ｎ３），其中 ｒ表示
状态的维度，ｍ表示测量维度，ｎ是子系统的数目。在

融合中心，对比上述的分布式融合和状态扩展方法，计

算复杂度分别是 Ｏ（（ｎｒ）３）和 Ｏ（（（ｎ＋ｂ）ｒ）３）。因
此，本文研究的分布式融合估计具有较少的计算复杂

度。



１０５８　 仪　器　仪　表　学　报 第 ３８卷

４　实验结果及分析

为了验证方法的有效性和鲁棒性，设计了３Ｄ光电传
感定位测量平台，并为该平台申请了发明专利（申请号：

２０１５１０１６７２２９．９）。本文涉及的内容与该专利是算法与
平台的支撑关系，文中有关分布式融合估计算法的研究

是对专利中设计的３Ｄ光电传感定位系统的算法支撑。
实验所采用的目标跟踪系统，其数学描述如下：

ｘｋ＋１ ＝
０．９６ Ｔ Ｔ２／２
０ ０．９６ Ｔ
０ ０ ０．







９６





＋

０．０１ ０ ０
０ ０．０１ ０
０ ０ ０．







０１
ξ




ｋ ｘｋ＋

Ｔ２／２
Ｔ







１

ｗｋ

ｋ＝１，２，… （２５）
ｚｉｋ ＝Ｈ

ｉ
ｋｘｋ－τｋ ＋

ｉ
ｋ　ｉ＝１，２，３，４ （２６）

ｗｋ ＝ηｋ＋ηｋ－１ （２７）
ｉ
ｋ ＝βｉｗｋ－１＋βｉηｋ　ｉ＝１，２，３，４ （２８）

式中：Ｔ表示采样周期为０．１ｓ。状态ｘｋ＝（ｓｋ　ｓｋ　ｓ̈ｋ）
Ｔ

分别表示目标在ｋＴ时刻的位置、速度和加速度。ξｋ∈瓗
表示均值为零方差为σ２ξ ＝１的状态依赖噪声。ηｋ∈ 瓗
是独立的方差为σ２η＝０．０９的白噪声。ｚ

ｉ
ｋ表示第ｉ个传感

器测得的带有时滞τｋ ＝１的值。Ｈ１ ＝［１ ０．６ ０．８］，
Ｈ２ ＝［０．８ １ ０．５］，Ｈ３ ＝［０．８ ０．３ １］和 Ｈ４ ＝
［０．６ ０．５ １］。变量βｉ用于确定噪声相关性的强度，
设为β１ ＝１，β２ ＝０．８，β３ ＝２和β４ ＝５。

过程噪声ｗｋ的方差为Ｑｋ，由式（２８）得到过程噪声
和测量噪声的互协方分别为：

Ｒｉ，ｊｋ ＝βｉβｊ（Ｑｋ＋σ
２
η） （２９）

Ｓｋ ＝２（β１σ
２
η β２σ

２
η β３σ

２
η β４σ

２
η）
Ｔ （３０）

初始值为 ｘ^ｚ００｜０ ＝μ０ ＝Ｅ（ｘ０） ＝（１　１　１）
Ｔ和

Ｐｚ００｜０ ＝０．０１Ｉ３。实验结果基于 １００次蒙特卡罗模拟得
到，对比了提出的分布式融合估计（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｆｕｓｉｏｎ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｏｂｕｓｔＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＤＲＫＦＦＥ）方法
以及加权鲁棒 Ｋａｌｍａｎ滤波方法（ｗｅｉｇｈｔｅｄｒｏｂｕｓｔＫａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒ，ＷＲＫＦ）［８］和最优序贯融合（ｏｐｔｉｍａｌｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｆｕｓｉｏｎ，ＯＳＦ）方法［１４］的状态估计效果。需要指出的是，

依据过程噪声和测量噪声的概率分布以及中心极限定

理，在信号与系统的数学分析中，噪声序列采用白噪声的

处理方式。因为即使是有色噪声，也可以将其转化成为

白噪声，再做后续的处理与理论分析。

为了清晰地刻画估计结果，加速度的状态及估计如

图５所示。对比这３种方法，图５（ａ）所示为ＤＲＫＦＦＥ在
带有交叉相关噪声和传输延迟的状态估计方面具有最佳

的性能。图５（ｂ）～（ｄ）所示为由每个传感器计算得到
的加速度的状态估计。由于噪声的交叉相关性决定了状

态跟随路径的曲线是不平滑的，当交叉相关强度较小时，

用于目标跟踪的滤波估计更依赖于ＤＲＫＦＦＥ方法。

图５　对比加速度的状态估计
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ
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图６比较分析了相应的估计误差协方差结果。
图６（ａ）通过３种方法演示了估计误差协方差的迹，验
证了 ＤＲＫＦＦＥ得到的估计误差协方差矩阵的迹小于其
他两种方法。图６（ｂ）应用 ＤＲＫＦＦＥ方法，对比了每个
滤波器之间的误差协方差矩阵的迹（即 Ｔｒ（Ｐｉ），ｉ＝１，
…，４）以及融合后矩阵的迹（即 Ｔｒ（Ｐｄ）），明显地，融合
估计方法是最优的。进而，加权融合重组新息序列的

方法能够提高估计器的鲁棒性能，并得到最优的稳态

值。

图６　滤波误差协方差的对比
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｉｌｔｅｒｉｎｇｅｒｒｏｒｃｏｖａｒｉａｎｃｅ

为了进一步验证 ＤＲＫＦＦＥ方法的鲁棒性，引入用于
验证估计精度的性能指标，即均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）值［１６］，它是由ｋ时刻的状态值和估计值组成
的。在各态历经性遍历中，当采样时间尽可能大时，ＭＳＥ
趋于估计误差协方差的迹，即 ＭＳＥ→Ｔｒ（ＰＺ）。加速度估
计状态的各项性能指标如表１和２所示。其中，表１对
比了３种方法的ＭＳＥｓ及其对应的状态误差协方差的迹；
表２针对提出的方法，对比了每个传感器以及融合后的
状态估计结果。

表１　加速度估计状态的性能指标对比
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｅｘ

ｆｏｒａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ

方法 ＯＳＦ ＷＲＫＦ ＤＲＫＦＦＥ

滤波器均方误差 １．０２ ０．２４ ０．２１

误差协方差矩阵的迹 ０．１６ ０．２１ ０．０９１

表２　传感器和融合中心的估计性能指标对比
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｅｘｆｏｒｓｅｎｓｏｒｓａｎｄ

ｆｕｓｉｏｎｃｅｎｔｅｒ

传感器 Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４

ＭＳＥｓ ０．２４ ０．２５ ０．３３ ０．４６

传感器和融合中心 Ｔｒ（Ｐ１） Ｔｒ（Ｐ２） Ｔｒ（Ｐ３） Ｔｒ（Ｐ４）Ｔｒ（Ｐｄ）

估计误差协方差的迹 ０．１４ ０．１５ ０．１６ ０．２１ ０．０９

依据仿真结果和性能指标以及均方误差准则，基于

鲁棒Ｋａｌｍａｎ滤波的分布式融合估计方法能够降低计算
复杂度，迅速收敛到一个稳定的状态，提高抑制不确定干

扰的鲁棒性，进而可以得到较高的测量精度。

５　结　　论

本文基于线性 ＣＣＤ的空间定位原理，设计３Ｄ光电
传感器，测得空间目标信息，并对其运动轨迹进行跟踪与

估计，研究了带有交叉相关噪声和传输延迟的分布式不

确定系统的状态估计问题。根据分布式 Ｋａｌｍａｎ滤波融
合准则，采用测量转换方法，借助分布式加权融合估计和

重组新息序列，提出的方法利用估计误差互协方差矩阵

实现任意两个邻居子系统之间的信息交互，用于处理随

机传输延迟，实现降低网络通信负担，抑制通信约束对测

量信息的影响。最后，数值实验说明了提出的分布式融

合估计算法在状态估计方面具有更好的动态跟踪效果。

进而实现提高空间定位精度的目的。
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