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通信受限下网络化多传感器系统序贯卡尔曼滤波加权融合

张冬梅†, 茹安狄, 程 善

(浙江工业大学理学院，杭州 310023)

摘 要: 针对通信受限下网络化多传感器系统难以实时滤波的问题,提出实时序贯滤波融合方法和故障诊断方
法.首先基于周期性分组传输通信策略,采用序贯卡尔曼滤波方法,对当前时刻访问融合中心的传感器组进行局
部滤波,并导出剩余传感器组的最优局部估计,进而得到线性最小方差意义下的最优融合估计.利用残差加权平
方和方法对发生故障的传感器进行定位,仿真结果验证了所提出算法的有效性.
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Sequential Kalman filter weighted fusion for networked multi-sensor
systems with communication constraints
ZHANG Dong-mei†, RU An-di, CHENG Shan

(College of Science，Zhejiang University of Technology，Hangzhou 310023，China)

Abstract: A real-time sequential filtering fusion algorithm and a fault diagnosis method are proposed for the networked
multi-sensor systems with communication constraints. Firstly, the local optimal filter is obtained for the sensors which
have access to the filter center. The Kalman predictor is used for the sensors left to obtain the local optimal prediction
according to the latest measurement. The optimal fusion estimation is derived from the fusion criterion weighted by
matrices. The corresponding fault diagnosis method is used to locate the fault sensors. Finally, a target tracking example
is given to illustrate the effectiveness of the proposed method.
Keywords: information fusion；communication constraints；sequential filter algorithm；fault diagnosis

0 引 䀰

多传感器信息融合是对来自多个传感器的数据

进行优化组合,以获得系统参数或状态的更精确估
计[1].随着工业化进程现代化、自动化水平的不断提
高,多种信息融合估计算法不断涌现并在目标跟踪与
定位、制导、智能交通、医疗诊断等领域得到广泛

应用[2-7].与传统的多传感器同步融合相比,网络化多
传感器系统更多地采用异步模式,进而产生了异步融
合问题,即将不同时刻的状态推算到同一时刻,再进
行同步融合.由于通信网络带宽有限、节点能量有限,
不可避免地产生了诱导时延[8]、介质访问受限[9]、丢

包[10]等现象,从而影响了估计的性能.目前,如何解
决通信受限下网络化多传感器信息融合问题已成为

研究的热点.
由于无线传感器网络系统带宽有限,在每个采

样周期内往往只有部分测量信息能通过网络信道传

输到融合中心并用于融合估计.文献 [11]将具有通
信受限的网络化系统建模为等价的离散时间切换系

统,通过李亚普诺夫稳定性理论推导出保证系统鲁棒
稳定的充分条件,并给出量化反馈控制器的设计方
法.文献 [12]提出了一种周期性分组传输策略,对每
个子系统分别进行卡尔曼滤波,得到最优局部估计,
再通过矩阵加权得到线性最小方差意义下的最优融

合估计.注意到,无论是集中式融合滤波还是分布式
融合滤波,都需要获取全部测量信息,难以满足实时
性要求.此外,由于集中式融合滤波器没有故障诊断
功能,在某个子系统出现故障时,滤波器容易发散,容
错性较差.

针对上述问题,文献 [13]给出了序贯滤波融合
算法,实现了滤波过程的实时化和滤波精度的最优
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化.文献 [14-16]将该算法用于异步融合系统、非线
性目标跟踪系统等.文献 [3]利用Hilbert空间二次型
的稳定性与Krein空间正交投影之间的对应关系,给
出了有限时域序贯滤波融合算法.针对通信受限下
的网络化多传感器系统,同时考虑滤波的实时性和最
优性的序贯滤波方法研究相对较少.

本文针对介质访问受限下同步采样网络化多传

感器系统,提出一种实时、递推、最优的序贯融合估计
方法.首先,采用周期性的通信策略[12],对当前时刻
传输到融合中心的子系统测量信息进行序贯处理,得
到最优局部滤波.结合故障诊断方法,实时定位发生
故障的传感器.针对剩余子系统设置预报器,推导出
估计互协方差的递推形式,进而通过矩阵加权得到线
性最小方差意义下的最优融合估计.与异步融合相
比,融合中心只需根据每组传感器上有限个传输时刻
的测量信息即可得到当前时刻的最优融合估计.最
后通过一个目标跟踪例子验证了所提出方法的有效

性.

1 问题描述

符号说明: I表示适当维数的单位矩阵; diag{·}
表示对角矩阵;XT、X−1表示矩阵X的转置和逆;
E{·}表示均值; card(·),∆(·)分别表示相应集合中元
素的个数; tmodN表示t除以N的余数.
假设传感器节点观测对象对应的状态空间模型

为 x(t+ 1) = Ax(t) +Bω(t),

yi(t) = Cix(t) + vi(t), i = 1, 2, · · · ,m.
(1)

其中:x(t) ∈ Rn为系统状态; yi(t) ∈ Rqi(i = 1, 2,

· · · ,m)为测量输出;A、B、Ci为具有适当维数的矩

阵;ω(t) ∈ Rm和vi(t) ∈ Rqi为零均值不相关的白噪

声,满足

E{[ω(k), vi(k), vj(k)]T[ω(t), vi(t), vj(t)]} =

diag{Q,Ri, Rj}δkt, i, j = 1, 2, · · · ,m, i ̸= j. (2)

当k = t时, δkt = 1,当k ̸= t时, δkt = 0. x(0)与
ω(t), vi(t)不相关, E[x(0)] = µ0.由于介质访问受
限,每个时刻系统的融合中心最多只能收到 a(a <

m)个传感器节点的测量信息.基于此,采用如下分
布式通信策略:将全部m个传感器依次进行编号,用
点集 s ≜ {s1, s2, · · · , sm}表示.将这些传感器节点
分成互不相关的N(N < m)组,用 sh ≜ {sh1

, sh2
,

· · · , sh∆(h)
}(h ∈ Z ≜ {1, 2, · · · , N})表示第h组传

感器,每组传感器中节点个数是固定的,节点集 s和

sh满足

s = s1
∪
s2

∪
· · ·

∪
sN , si

∩
sj = ∅, i ̸= j, (3)

N∑
h=1

∆(h) = m, max[card(sh)] = a. (4)

每个采样时刻只允许一组传感器通过网络通道将

测量信息发送到融合中心,每组传感器有一个固定
的传输周期T1 = NT0,其中T0为系统的采样周期.
没有获得访问权限的传感器组将该时刻的测量

信息储存在缓存区里,当获得访问权限时,再将缓
存区内的信息依次传输到融合中心.该传输方式
可以充分利用由于访问受限而不得不丢弃的数

据,并且能够实时滤波,有效提高融合估计性能.设
yh1

(t), yh2
(t), · · · , yh∆(h)

(t)为第h组传感器在 t时刻

的测量信息.若 t时刻第 h组传感器获得了访问权

限,则该组传感器按照yh1
(t − N + 1), yh2

(t − N +

1), · · · , yh∆(h)
(t−N +1), yh1

(t−N +2), yh2
(t−N +

2), · · · , yh∆(h)
(t−N +2), yh1

(t), yh2
(t), · · · , yh∆(h)

(t)

的传输顺序依次将 t − N + 1时刻到 t时刻的测量

信息传输到融合中心,融合中心基于序贯卡尔曼滤
波方法,得到第h组传感器在 t时刻的最优局部滤波

x̂h(t|t).以第s(s ̸= h)组传感器为例,设该组传感器
在t− j̄(j̄ ∈ Z̄ ≜ {1, 2, · · · , N − 1})时刻访问融合中
心,融合中心在 t时刻没有收到该组传感器的最新测

量信息,故以该组传感器最优 j̄ 步预报 x̂s(t|t − j̄)作

为t时刻的估计.周期性分组传输策略如图1所示.
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图 1 周期性分组传输通信策略

以一个简单的例子描述上述通信过程.设m =

6, a = 2,将节点集s = s1, s2, s3, s4, s5, s6分成3组,
分别为 ŝ1 = {s1, s2}, ŝ2 = {s3, s4}, ŝ3 = {s5, s6},
如图 2所示,显然节点的传输周期为 3.当 t = 1时,
融合中心收到 ŝ1当前时刻的信息,将其依次序贯滤
波,作为当前时刻 ŝ1的最优估计.当 t = 2 时,融合
中心收到 ŝ2在 t = 1, 2时刻的信息,序贯滤波后得
到 ŝ2的最优局部滤波,并与 ŝ1的一步最优预报值加

权融合得到线性最小方差意义下 t = 2时刻的最优

融合估计.当 t = 3, 6, · · · 时,融合中心依次收到 ŝ3
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在 t − 2, t − 1, t时刻的信息,通过序贯滤波器得到最
优局部估计,并与 ŝ1、 ŝ2的最优预报值加权融合得

到线性最小方差意义下的最优融合估计.类似地,当
t = 5, 8 · · ·时,融合中心依次收到 ŝ2在 t − 2, t − 1, t

时刻信息,进行序贯滤波得到最优局部估计,并与 ŝ1、

ŝ3的最优预报值加权融合得到线性最小方差意义下

的最优融合估计.
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图 2 实时周期性分组传输过程(m = 6, a = 2)

本文针对一类具有通信受限的网络化多传感器

系统,采用上述通信策略,对具有访问权限的传感器
组得到最优局部序贯卡尔曼滤波值 x̂h(t|t),并推导出
其余N − 1组传感器的最优预报值 x̂h(t|t − j̄)(j̄ ∈
Z̄ ≜ {1, 2, · · · , N − 1}),在线性最小方差意义下按矩
阵加权融合得到最优无偏融合估计 x̂0(t),满足

min
x̂0(t)

{E[(x(t)− x̂0(t))
T(x(t)− x̂0(t))]}. (5)

2 卡尔曼序贯融合滤波器设计

2.1 序贯滤波算法

由上述通信策略,对节点进行相应的分组,每组
子系统对应的状态空间模型和第hj个传感器的观测

模型为x(t+ 1) = Ax(t) +Bω(t),

yhj
(t) = Chj

x(t) + vhj
(t), j = 1, 2, · · · ,∆(h).

(6)

该模型的噪声统计特性由式 (2)给出,序贯卡尔曼滤
波器为

x̂h(t|t− 1) = Ax̂h(t− 1|t− 1), (7)

Ph(t|t− 1) = APh(t− 1|t− 1)AT +BQBT, (8)

x̂h1
(t|t) =

x̂h(t|t− 1) +Kh1
(t)[yh1

(t)− Ch1
x̂h(t|t− 1)], (9)

Kh1
(t) =

Ph(t|t− 1)CT
h1
[Ch1

Ph(t|t− 1)CT
h1

+Rh1
]−1, (10)

Ph1
(t|t) = [In −Kh1

(t)Ch1
]Ph(t|t− 1), (11)

...

x̂hj
(t|t) =

x̂hj−1
(t|t) +Khj

(t)[yhj
(t)− Chj

x̂hj−1
(t|t)], (12)

Khj
(t) =

Phj−1
(t|t)CT

hj
[Chj

Phj−1
(t|t)CT

hj
+Rhj

(t)]−1, (13)

Phj
(t|t) = [In −Khj

(t)Chj
]Phj−1

(t|t), (14)

x̂h(t|t) = x̂h∆(h)(t|t), (15)

Ph(t|t) = Ph∆(h)
(t|t). (16)

其中: x̂h(0|0) = µ0为初始估计值,Khj
(t)为 t时刻

h组传感器组的第 j个增益矩阵,Ph(0|0) = P0为初

始估计误差方差阵,Ph(t|t)为滤波误差协方差阵,
Ph(t|t − 1)为一步预报误差互协方差阵.算法结构如
图3所示.
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图 3 序贯方法结构

2.2 故障诊断

序贯卡尔曼滤波是一种分布式滤波算法,每个传
感器都是一个局部子系统,可以结合故障诊断方法判
断子系统是否发生故障,提高系统的容错率.下面采
用WSSR(weighted sum-squared residual)[17]方法对传

感器进行故障诊断.对于子系统模型 (6),序贯卡尔曼
滤波器的残差γhj

(t)满足

γhj
(t) =

yh1
− Ch1

x̂h(t|t− 1), j = 1;

yhj
− Chj

x̂hj−1
(t|t), j ̸= 1.

(17)

残差误差互协方差阵为

Vhj
(t) =

Ch1
Ph(t|t− 1)CT

h1
+Rh1

, j = 1;

Chj
Phj−1

(t|t)CT
hj

+Rhj
, j ̸= 1.

(18)

其中 γhj
(t)是一组零均值的高斯白噪声.由WSSR

方法,定义一个服从χ2分布且自由度为T的随机量

wssrhj
(t)满足

wssrhj
(t) =

t∑
i=t−T+1

γT
hj
(i)V −1

hj
(i)γhj

(i). (19)
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当wssrhj
(t)超出门限值λ时,传感器发生故障.由此

可以对发生故障的传感器进行定位,再对相应的传感
器进行重组.

2.3 加权融合

超前k > 1步卡尔曼预报器为

x̂h(t|t− k) = Ak−1x̂h(t− k + 1|t− k), k > 1. (20)

相应的k步预报误差 x̃h(t|t− k) = x(t)− x̂h(t|t− k)

的方差阵为

Ph(t|t− k) = E[x̃h(t|t− k)x̃T
h (t|t− k)] =

Ak−1Ph(t− k + 1|t− k)(Ak−1)T+

k∑
j=2

Ak−jBQBT(Ak−j)T. (21)

由式 (7)、(15)和 (20)可以计算t时刻N组传感器对状

态向量x(t) ∈ Rn的N个无偏估计 x̂h(t)(h ∈ Z),进
而通过矩阵加权得到最优无偏融合估计 x̂0(t).这里
给出如下引理和定理.
引理 1 [1] 设 t时刻N 组传感器对状态向量

x(t) ∈ Rn的N 个无偏估计为 x̂h(t)(h ∈ Z ≜ 1, 2,

· · · , N),估计误差为 x̃h(t) = x(t) − x̂h(t),估计误差
互协方差阵为Prm(t) = E[x̃r(t)x̃m(t)T],则状态x(t)

按矩阵加权的最优融合估计为

x̂0(t) =

N∑
i=1

Ai(t)x̂i(t). (22)

最优加权阵由下式给出:

[A1(t), A2(t), · · · , AN (t)] =

(eTP−1(t)e)−1eTP−1(t). (23)

其中: e = [In, · · · , In]T, In ∈ Rn×n为单位矩阵,
P (t) = [Prm(t)](r,m ∈ Z ≜ {1, 2, · · · , N})为nN

× nN对称矩阵.最优融合估计误差方差阵为

P0(t) = [eTP−1(t)e]−1, (24)

且P0(t) ⩽ Prr(t), r ∈ Z ≜ {1, 2, · · · , N}.
注1 由引理1可知,最优融合估计 x̂0(t)的计算

需要知道P (t) = [Prm(t)].当r = m时,估计误差方
差阵Prr(t)可由式 (16)得到;当r ̸= m时,需要计算两
组传感器估计的误差互协方差阵,即第r组传感器的

最优滤波误差和第m组传感器的k步预报误差互协

方差阵

Prm(t|t, t− k) ≜ E[x̃r(t|t)x̃T
m(t|t− k)],

k ∈ Z̄ ≜ {1, 2, · · · , N − 1}. (25)

第r组传感器的k1步预报误差和第m组传感器的k2

步预报误差互协方差阵

Prm(t|t− k1, t− k2) ≜ E[x̃r(t|t− k1)x̃
T
m(t|t− k2)],

k1 < k2 ∈ Z̄ ≜ {1, 2, · · · , N − 1}. (26)

定理1 系统 (6)的第r组传感器最优滤波误差

和第m组传感器的k步预报误差互协方差阵满足如

下递推公式:

Prm(t|t, t− k) =

[Rr(t)A · · ·Rr(t− k + 1)A]×

Prm(t− k|t− k)
[
Ak

]T
+

k∑
q=1

[Rr(t)A · · ·Rr(t− q + 1)A]BQ[Aq−1B]T, (27)

Rr(t) =

[In −Kr∆(r)
(t)Cr∆(r)

] · · · [In −Kr1(t)Cr1 ].

其中Prm(t− k|t− k)为t− k时刻第r组传感器最优

滤波误差和第m组传感器的最优滤波误差互协方差

阵,Prm(0|0) = P ′
0.

证明 由式 (6)、(7)、(12)可得 t时刻第r组传感

器的第i个滤波误差为

x̃ri(t|t) =

[In −Kri(t)Cri ]x̃ri−1
(t|t)−Kri(t)vri(t). (28)

递推得到t时刻第r组传感器的滤波误差为

x̃r(t|t) =

Rr(t)Ax̃r(t− 1|t− 1) +Rr(t)Bω(t− 1)−
∆(r)∑
p=1

{[In −Kr∆(r)
(t)Cr∆(r)

] · · · [In−

Krp+1
(t)Crp+1

]}Krp(t)vrp(t). (29)

由此得到t时刻第r组传感器最优滤波误差和第m组

传感器最优滤波误差的互协方差阵

Prm(t|t) = [Rr(t)A]Prm(t− 1|t− 1)[Rm(t)A]T+

[Rr(t)B]Q[Rm(t)B]T. (30)

将式(29)迭代k − 1步得到

x̃r(t|t) =

[Rr(t)A · · ·Rr(t− k + 1)A]x̃r(t− k|t− k)+

k∑
q=1

[Rr(t)A · · ·Rr(t− q + 2)A]×

Rr(t− q + 1)Bω(t− q)−
k−1∑
j=0

∆(r)∑
p=1

[Rr(t)A · · ·

Rr(t− j + 1)A]{[In −Kr∆(r)
(t− j)Cr∆(r)

] · · ·

[In −Krp+1
(t− j)Crp+1

]}Krp(t− j)vrp(t− j).

(31)
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由式(6)、(7)、(15)、(20)可得第m组传感器k步预报误

差为

x̃m(t|t− k) =

Akx̃m(t− k|t− k) +
k∑

q=1

Aq−1Bω(t− q). (32)

将式(31)和(32)代入(25)得到(27). 2
定理2 [12] 系统 (6)中第r组传感器的k1步预报

误差和第m组传感器的k2步预报误差互协方差阵满

足如下递推关系:

Prm(t|t− k1, t− k2) =

Ak1Prm(t− k1|t− k1, t− k2)(A
k1)T+

k1∑
q=1

(Aq−1B)Q([Aq−1B)T. (33)

其中r ̸= m, k1 < k2 ∈ Z̄ ≜ {1, 2, · · · , N − 1}.
证明 由式 (6)、(7)、(15)、(20)可得第r组传感器

的k1步预报误差递推表达式为

x̃r(t|t− k1) =

Ak1 x̃r(t− k1|t− k1) +

k1∑
q=1

Aq−1Bω(t− q). (34)

同理可得第m组传感器的k2步预报误差递推表达式

为

x̃m(t|t− k2) =

Ak2 x̃m(t− k2|t− k2) +

k2∑
q=1

Aq−1Bω(t− q). (35)

将式(34)和(35)代入(26)得到(33). 2
注2 定理2中,Prm(t|t− k1, t− k2)的计算要求

k1 < k2,由式(26)可知

Prm(t|t− k1, t− k2) = PT
mr(t|t− k2, t− k1),

则当k1 > k2时,只需计算Pmr(t|t− k2, t− k1)即可.
根据引理1,定理1和定理2,最优融合估计 x̂0(t)

的计算如图4所示.
Step 1:根据网络访问限制量a和数据包传输过

程中一次可包含的测量信息量,对传感器节点进行
合理分组,并制定按周期性分组传输的通信策略:第1
组传感器在1时刻访问融合中心, · · · ,第N组传感器

在N时刻访问融合中心.
Step 2:计算各组传感器的无偏估计 x̂h(t), h ∈

Z.若t mod N = s,则第s组传感器获得访问权限,通
过序贯滤波方法得到s组传感器的无偏估计 x̂s(t|t),
同时通过WSSR故障诊断方法定位发生故障的传感
器,再基于其余各组传感器的最新测量信息得到无偏
估计 x̂h(t|t− k), k ∈ Z̄.
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图 4 算法步骤

Step 3:由式 (16)、(21)分别计算各组传感器的误
差方差阵

P11(t|t− s+ 1), · · · , P(r−1)(r−1)(t|t− 1),

Prr(t|t), P(r+1)(r+1)(t|t−N + 1), · · · , PNN (t|t− s),

再由式 (27)、(33)计算各组传感器之间的误差互协方
差阵Prm(t), r ̸= m.

Step 4:将Step 3的计算结果代入式 (23),将Step 2
的计算结果代入式(22),得到 x̂0(t).

Step 5:返回Step 2,计算下一时刻的最优融合估
计.

3 数值例子

考虑如下目标跟踪系统[18]:
x(t+ 1) =

 1 0

hp 1

x(t) +
√
10

h2
p

2

hp

ω(t),

yi(t) = Cix(t) + vi(t), i = 1, 2, · · · ,m.

其中:状态x(t) = [xT
p (t) xT

v (t)]
T,xp(t)、xv(t)分别

表示目标的实际位置和速度;hp为采样周期.在仿
真中取hp = 0.5 s,m = 6,即布置6个传感器节点对
目标进行监测.假设在一个采样周期内最多只允许
2个节点访问融合中心, a = 2, C1 = C2 = C3 =

C4 = C5 = C6 = [1 0]. ω(t), vi(t)(i = 1, 2, · · · , 6)
为零均值互不相关的白噪声,方差为Q = 0.5, R1 =

0.9, R2 = 0.2, R3 = 0.3, R4 = 0.5, R5 = 0.3, R6 =

0.4.利用周期性分组传输通信策略,将传感器节点
分成3组,分别为 ŝ1 = {s1, s2}, ŝ2 = {s3, s4}, ŝ3 =

{s5, s6}.按照图2所示的分组传输过程传输节点测
量信息,利用图4的计算步骤,计算得到目标跟踪系
统的状态轨迹曲线,如图5所示.其中:xp1

(t), xv1(t)
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为序贯融合后的目标位置和速度;xp2
(t), xv2(t)为

目标序贯滤波位置和速度.取获得访问权限的传
感器组序贯滤波值为当前时刻目标估计值,如果用
tr(P0), tr(Ph)分别表示序贯方法下融合估计和序贯

滤波的误差方差阵的迹,则由图6可以看出,融合估
计后,估计误差方差阵的迹明显小于各组传感器序贯
滤波的误差方法阵的迹,表明融合后系统整体的估计
性能显著提高.序贯最优融合估计相比序贯滤波具
有更好的跟踪效果.
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图 5 目标位置和速度轨迹
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图 6 误差方差阵迹的比较

为进一步验证算法的有效性,对上述过程重复进
行ρ = 5000次Monte Carlo实验,定义估计均方误差

MSEi(t) =
1

ρ

ρ∑
j=1

[(x(t)− x̂i(t))
T(x(t)− x̂i(t))]j ,

i = 0, h, (36)

其中 x̂0(t)、̂xh(t)分别表示状态向量x(t)的序贯融合

估计和序贯滤波值 (取当前时刻与融合中心通信的
传感器组的序贯滤波值).相应的估计误差的迹分别
用MSE0(x̂0(t))和MSEh(x̂h(t))表示,如图7所示.可
以看出,按矩阵加权融合后估计精度有了显著提高.

0 10 20 30 40 50

t /s

MSE
0

MSE
h

1.00

1.05

1.10

1.15

1.20

1.25

M
S

E

图 7 序贯融合估计和序贯滤波均方误差的迹

表 1 10个采样周期内的故障诊断情况

t

t

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

wssr1 − − − 1.401 0 − − 0.866 9 − − 1.271 2

wssr2 − − − 0.089 7 − − 0.367 8 − − 0.896 6

wssr3 − 0.024 2 − − 0.262 9 − − 0.131 7 − −

wssr4 − 0.114 6 − − 6.128 9 − − 0.098 5 − −

wssr5 − − 0.124 2 − − 0.538 4 − − 1.152 2 −

wssr6 − − 1.181 5 − − 1.542 2 − − 3.331 6 −

仿真中假设传感器发生故障的概率是0.25,由卡
方分布表可得临界值为λ = 4.11,表1给出了10个
采样周期内每组传感器的wssr值.可知当 t = 5时,
wssr 4 = 6.128 9 > 4.11,即s4传感器发生故障.

4 结 论

本文给出了一种介质访问受限下网络化多传

感器系统的序贯卡尔曼滤波融合算法.采用周期
性分组有序通信策略,实现了对传感器信息的有
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序处理,避免了高维矩阵逆的计算,能够有效降低计
算复杂度,有助于故障诊断,加强了系统的容错能力.
在实际的网络化多传感器系统中,通信受限往往是多
样的,进一步提高融合估计的精度将是本文后继研究
工作的重点.
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