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摘 要:随着传感器网络技术的发展,多传感器融合状态估计凭借其鲁棒性、灵活性、可扩展性以

及便于故障检测等优点,长期受到国内外学者的广泛关注,并取得了大量研究成果。数据融合的

方法为融合状态估计奠定了理论基础,也是早期研究的主要方向,从20世纪70年代到20世纪末,
相继发展出了集中式和分散式滤波架构及相应算法。无线通信技术的成熟以及一致性算法的出

现使得分布式状态估计的研究进入了快车道,自2005年以来,大量基于一致性的分布式滤波算法

被提出,其中不乏实用的经典方法和优秀的开创性方法。旨在梳理多传感器融合状态估计的发

展,探究从数据融合到分布式滤波的内在联系,并对一些经典方法进行了总结。
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Abstract:Withthedevelopmentofsensornetworktechnology,multisensorstateestimationhasreceived
extensiveattentionfromscholarsaroundtheworldduetoitsadvantagesofrobustness,flexibility,scal-
ability,faultdetectionability.Themethodofdatafusionlaysatheoreticalfoundationfordistributedstate
estimationandisalsothemaindirectionofearlyresearch.From1970stotheendofthe20thcentury,

centralizedanddecentralizedfilteringarchitecturesandcorrespondingalgorithmsweresuccessivelydevel-
oped.Thematurityofwirelesscommunicationtechnologyandtheemergenceofconsensusalgorithms
havebroughttheresearchofdistributedstateestimationintothefastlane.Since2005,alargenumberof
distributedfilteringalgorithmsbasedonconsensushavebeenproposed,amongwhichtherearemany
practicalclassicalmethodsandexcellentpioneeringmethods.Thispaperaimstoreviewthedevelopment
ofmultisensordatafusionstateestimation,exploretheinternalconnectionfromdatafusiontodistributed
filtering,andprovideinsightsintothedevelopmentofdistributedstateestimation.Someclassicalmethods
aresummarized.
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0 引言

物体的状态,通常指一组可以描述其随时间变

化的物理量[1],例如位置、速度、加速度以及角度

等。状态估计问题拥有很长的历史,早在几千年

前,航海家就面临对船只在海洋中的位置进行估计

的问题,这些需求激励了测量技术的发展。
状态估计理论的起源可以追溯至1654年帕斯卡

和费马奠定了概率论的基础,以及1764年贝叶斯法

则的提出。1801年,高斯利用最小化观测误差提出

了最小二乘法,成功估计出了谷神星的轨道,并于

1803年证明了在观测噪声为正态分布的条件下,最
小二乘估计就是最优估计。到20世纪中期,卡尔曼

1960年发表的文章[2]为状态估计理论的发展指明了

方向,这种针对高斯线性系统的经典状态估计方法就

是卡尔曼滤波,可以证明,卡尔曼滤波是对高斯线性

系统的最优线性无偏估计。基于卡尔曼滤波的思想,
通过引入线性化手段,适用于非线性系统高斯噪声下

的扩展卡尔曼滤波(ExtendedKalmanFilter,EKF)、
无迹卡尔曼滤波(UnscentedKalmanFilter,UKF)和
容积卡尔曼滤波(CubatureKalmanFilter,CKF)算法

被陆续提出。此外,20世纪后期提出的粒子滤波、最
大后验估计、贝叶斯估计等状态估计方法,将状态估

计的应用领域扩展至了非线性系统。
上述状态估计方法均建立在一对一观测模型

的基础上,即单个传感器对单一目标进行状态估

计,而这样的结构虽然能实现对动态目标的最优或

次优估计,但抗干扰能力不强,鲁棒性较差;于是,
使用多个传感器对同一目标进行融合状态估计的

思路开始受到研究人员的关注[3,6-7],这就是多传感

器融合状态估计研究的起点。2004年之前,多传感

器分布式状态估计的研究处于起步期[12-14];得益于

网络一致性算法这一强有力工具的提出[31-32],分布

式状态估计得到了蓬勃发展[34-36]。本文依照由集

中式到分散式再到分布式状态估计的发展顺序,对
分布式状态估计的发展进行梳理。

第1章介绍了集中式状态估计方法。在以高斯

线性系统为研究对象时,卡尔曼滤波是最小均方误

差准则下的最优估计(对于非线性系统,可在滤波

层面使用EKF、CKF、粒子滤波等非线性滤波方法,
不影响集中式状态估计的架构)。因此,第1章详细

总结了基于观测融合的集中式卡尔曼滤波方法,作
为全局最优的比较基准。

第2章以多传感器数据融合中的相关数据的融

合问题为焦点,总结了由集中式到分散式与分布式

状态估计发展过程中的经典方法。
第3章总结了一致性算法出现后的分布式状态

估计方法,主要有估计一致性、测量一致性和信息

一致性等方法,并讨论了这些方法的最优性和分布

式水平。此外,指出了信息一致性方法分布式地实

现了第2章中状态向量融合的无偏保守估计。

1 集中式状态估计

本章首先介绍了多传感器融合状态估计中最

早提出且最直接的思路,即集中式状态估计方法。
在高斯线性系统的最小均方误差准则下,使用集中

式卡尔曼滤波得到融合状态估计结果,是分布式状

态估计的精度上限和比较基准。
引言中提到,单一传感器向多传感器状态估计推

广能够提升状态估计精度,增强系统的鲁棒性。较为

直观的思路是,收集多个传感器对目标的观测,集中

执行状态估计。麻省理工大学的D.Willner等[3]在

1976年的文章中提出了适用于多传感器系统的卡

尔曼滤波算法,将多个传感器的观测合成为一个向

量再进行卡尔曼滤波,可实现全局最小均方误差估

计,这种方法也因此被称作集中式卡尔曼滤波。设

l个传感器对系统状态随机向量的观测方程为

zk+1,i=hi(xk+1)+vk+1,i (1)
若所有传感器的观测数据被同步收集,则有

zk+1=[zT
k+1,1,zT

k+1,2,…,zT
k+1,l] (2)

在传感器观测噪声互不相关的条件下,观测向

量的协方差矩阵为

Rk+1=
Rk+1,1 0
0 ⋱ Rk+1,l

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ (3)

至此,基于观测融合,D.Willner等提出了三种

滤波方法。当系统为线性高斯且传感器同构的情

况下,三种方法等价,均为最优估计,第一种方法运

算量最大,第三种最小[4]。

1)并行滤波器:这种方法在收集观测数据的中

心节点时直接采用卡尔曼滤波对状态向量进行求

解,但矩阵维数随传感器数量而增加,导致直接求

解计算负荷较大。

2)顺序滤波器:顺序结构的滤波器将收集到的l
个传感器的观测数据依次用于卡尔曼滤波的更新中,
即下一时刻全局的状态更新需要进行l次卡尔曼

滤波。
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3)数据压缩滤波器:所谓数据压缩,是指对l个

观测向量进行融合后再进行卡尔曼滤波,事实上,
这种方法利用了最优加权最小二乘估计对观测向

量进行融合

zk+1=(∑
l

i=1
R-1

k+1,i)-1(∑
l

i=1
R-1

k+1,izk+1,i) (4)

Rk+1=(∑
l

i=1
R-1

k+1,i)-1 (5)

得到了压缩的观测向量及相应的协方差矩阵

后再进行卡尔曼滤波,但在传感器异构时不可用。
在图1所示的集中式融合状态估计架构中,数据关

联和时空配准是多传感器融合中的必要步骤,滤波

算法在融合中心进行实现。

图1 集中式融合状态估计架构

Fig.1 Centralizedstateestimationstructure

由于均需要收集所有传感器的观测,以上三种

方法也被称为观测融合(measurementfusion)。这

些方法要求每个传感器与中心节点进行通信,对计

算量、存储能力以及通信能力的要求较高,并且容

错能力较弱。因此,若在每个传感器执行本地估

计,利用信息融合的方法实现分布式融合状态估

计,可克服集中式状态估计的不足。分布式状态估

计开始成为新的研究热点。
需要注意的是,对于高斯线性系统,集中式卡

尔曼滤波是最小均方误差意义下的全局最优估计。
可以证明,卡尔曼滤波给出的误差协方差矩阵位于

克拉美罗下界处,所以卡尔曼滤波是最优线性无偏

估计[1](BestLinearUnbiasedEstimate,BLUE)。
因此,集中式卡尔曼滤波是所有线性无偏状态估计

方法中误差比较的基准[33],分布式方法的估计精度

不能超越集中式。

2 多传感器数据融合———相关数据的融合

方法

  在多传感器分布式状态估计的研究进程中,对来

自不同传感器的数据进行融合及利用是最基础的问

题,而分布式则主要关心如何将融合方法在传感器网

络中的每个节点本地实现。2013年,B.Khaleghi等[5]

给出了关于多传感器数据融合(MultiSensorDataFu-
sion,MSDF)技术的全面回顾,总结了 MSDF面临的

挑战及其应对方法,包括数据缺陷、数据相关性、数
据不一致性等问题,如图2所示。其中,数据相关性

问题伴随着 MSDF的发展,是最受研究者关切的问

题之一。本章聚焦多传感器数据融合中的数据相

关性问题,并将在之后的章节中展示分布式状态估

计算法是如何解决这一问题的。

图2 数据融合方法分类

Fig.2 Taxonomyofdatafusionmethods

2.1 有相关性数据的融合———状态向量融合

1971年,R.A.Singer等[6]首次讨论了两个使

用卡尔曼滤波的传感器关于同一目标的轨迹跟踪

之间的联系(track-to-trackassociation)以及相应的

轨迹融合(trackfusion)方法,但这种方法建立在假

设两个传感器的估计误差之间相互独立的条件上,
而在实际中,对同一目标的观测和状态估计过程往

往是相关的。Y.Bar-Shalom在1981年[7]对上述两

个轨迹之间的关联进行了研究,推导了两个传感器

估计误差之间的协方差矩阵,并基于该协方差矩阵

在其1986年发表的文章[8]中提出了在最小化融合

均方差准则下的两个传感器的最优融合公式,又被

称为Bar-Shalom/Campo公式或track-to-trackfu-
sion。这种方法通过对状态估计向量的加权实现传

感器数据融合,为已知误差相关性的多传感器融合

估计提供了思路,这种方法也被称为状态向量融合

(state-vectorfusion)。假设两个传感器对同一目标

的状态估计分别为x̂i
k|k 和x̂j

k|k,引入卡尔曼滤波的

线性最小方差估计的思想

J=E{[X-X̂(Z)]T[X-X̂(Z)]}

X̂=min
X̂(Z)
(J)=E[X Z]

X̂=􀭺X+PXZP-1
ZZ(Z-􀭺Z)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(6)

将x̂i
k k 视作由先验得到的状态预测,将x̂j

k k

视作是观测用于修正预测,则可得
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x̂ =̂xi
k k +(Pi-Pij)(Pi+Pj -

Pij -Pji)-1(̂xj
k k -̂xi

k k)
(7)

其中,Pi、Pij 分别为传感器i的估计误差方差

矩阵和传感器i、j 估计误差之间的交叉协方差矩

阵。上述融合结果可以写为如下形式

x̂=K1̂xi
k k +K2̂xj

k k

K1+K2=I{ (8)

综上所述,这种状态向量融合的方法可以在已

知估计误差相关性的情况下,以最小均方差为准则

融合两个传感器的状态估计。文献[9]通过仿真实

验对比了第1章介绍的集中式卡尔曼滤波的观测融

合与上述状态向量融合方法的性能表现,说明了状

态向量融合方法的估计误差始终高于集中式的观

测融合方法。因此,这种状态向量融合方法并不是

最优的,而被证明是一种次优估计[10],相比集中式

状态估计,其优势在于更低的计算负荷以及可被用

于分布式结构的状态估计。由于观测融合与状态

向量融合方法均受卡尔曼滤波思想的启发,在后续

的研究中,这两种状态向量融合方法也被归为 KF
(KalmanFilter)融合方法[11]。

2004年,S.L.Sun等[12]基于矩阵加权线性最

小融合方差,推导出了在这一准则下的多传感器最

优信息融合方法,可看作是Bar-Shalom/Campo公

式在多传感器数据融合下的推广。假设对同一个n
维随机向量x 有l个无偏估计

x̂i,i=1,2,…,l

E[̂xi]=E[x]{ (9)

估计误差为􀭹xi=x-̂xi,有误差方差矩阵pii。

且对于任意的i≠j,􀭹xi 与􀭹xj 存在相关性,有误差交

叉协方差矩阵Pij。 设融合公式

x̂=A1̂x1+A2̂x2+…+Al̂xl

A1+A2+…+Al =In
{ (10)

为待定系数矩阵的最优无偏融合估计,根据无

偏估计的性质,加权矩阵的和等于单位矩阵。则融

合后的误差协方差矩阵为

P=∑
l

i,j=1
AiPijAT

j (11)

为了最小化式(11)所示的误差协方差矩阵的

迹,本文通过拉格朗日乘子法给出了最优加权矩阵

以及相应的误差协方差矩阵

􀭺A=Σ-1e(eTΣ-1e)-1

􀭺P=(eTΣ-1e)-1{ (12)

其中,e=[In,…,In]T,Σ=(Pij)nl×nl。 事实

上,Sun等对多传感器加权融合后的误差协方差矩

阵的迹进行的最小化方法,与 Y.Bar-Shalom 等对

两个传感器采用的卡尔曼滤波融合方法等价,这是

由于式(6)所示的估计误差方差与式(11)中误差协

方差矩阵的迹是相同的。

Sun等由此提出了分布式传感器信息融合的双

层融合结构,第一层用于计算任意两个传感器估计误

差之间的协方差矩阵,第二层进行权重的计算与数据

融合。也就是说,这种方法需要每个传感器能够对网

络中的其他传感器进行点对点广播通信;并且需要获

取每个传感器间的相关性,通信量和运算量随着传感

器数量的增加而呈指数增长,可扩展性不强。
在文献[10]中,ChangK.C.等分析了Y.Bar-

Shalom等提出的状态向量融合是次优估计的原因,
即在基于传感器i的观测数据预测传感器j的状态

估计􀭰z时,假设其与传感器i的状态估计是相同的。
通过贝叶斯方法推知,这样假设背后的隐含条件是

p(x Dj)=p(x Di,Dj) (13)
这意味着Di⊂Dj,其中,Di 和Dj 分别是传感

器i与传感器j的累积观测数据,显然该假设是不合

理的。同时,ChangK.C.等还指出,这种状态向量

融合方法是缺少先验信息时的最大似然估计,因此

是一种次优估计。
此外,ChangK.C. 等还分析了 ChongC.Y.

于1979年[13]提出的一种层次估计方法,也被称为

基于信息融合的方法能够做到分布式的全局最优

估计,其具体形式如下

 

x̂=P(Pi-1̂xi+Pj-1̂xj -􀭵Pi-1􀭵xi-
􀭵Pj-1􀭵xj +􀭵P-1􀭵x)

P= (Pi-1+Pj-1-􀭵Pi-1-􀭵Pj-1+􀭵P-1)-1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(14)

其中,(􀭵xi,􀭵Pi),(􀭵xj,􀭵Pj)和(􀭵x,􀭵P)分别为两个传

感器各自的先验信息以及融合估计的先验。因此,这
种方法要求传感器之间保持高速率的通信,实时将自

身的先验及状态估计发送给网络中的其他传感器。
因此,这种方法的通信负荷很大,一旦通信实时度下

降或先验信息不完全,将退化为次优估计。文献[10]
通过蒙特卡罗仿真实验,验证了该方法在高速率通信

的条件下可以实现与集中式观测融合方法相近的最

优估计误差,误差低于状态向量融合方法;但当通信

频率下降时,且误差可能高于状态向量融合方法。几

种融合方法总结如表1所示。

13
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表1 几种多传感器数据融合方法比较

Tab.1 ComparisonofseveralMSDFmethods

方法 观测融合(MF) 状态向量融合(SVF) 信息融合(IF) 联邦滤波器(FKF)

性质 最优估计 次优估计 最优估计 次优估计

特点
 集中式运算,计算量、通信

量大
可分散式运算,通信量较小

 可分散式运算,计算量、通
信量很大

 可实现异质传感器网络的融合

状态估计

  综上所述,本文介绍的对于线性高斯系统的多

传感器融合方法中,集中式的观测融合方法1)可以

实现全局的线性最小方差估计,是一种最优估计,
但矩阵维数高,计算量大;观测融合方法2)、3)在传

感器同构时与方法1)等价,并且能够降低计算量。
状态向量融合方法是一种次优无偏估计,实现了多

个传感器状态估计向量加权时的最小方差,被文献

[10]证明是最大似然意义下的最优,并非全局最小

均方差;但这种方法计算量小,可实现分布式的融

合架构。此外,还有学者对状态向量融合进行了改

进[11],将融合后的状态估计用于下一时刻所有传感

器的预测步,而不再用各自传感器融合前的状态估

计,在异构传感器网络中取得了更好的表现。信息

融合方法采用所有传感器的先验信息及状态估计

信息,在高速率通信时可以实现最优估计,从融合

形式上看,也是一种广义的状态向量融合(状态估

计向量及其先验);但该方法通信量大,计算量大,
通信实 时 度 下 降 时 将 退 化 为 次 优 估 计。此 外,

N.A.Carlson[41]提出的联邦滤波器也是多传感器

融合状态估计中重要的学术贡献,通过将状态向量

划分为公共状态和专有状态,能够解决异质传感器

网络下的融合状态估计,在大类上也是一种状态向

量融合方法。以上算法可被总结为如下三种融合

架构,如图3所示。

(a)并行滤波

(b)顺序滤波

(c)状态向量融合

图3 三种不同的传感器融合架构

Fig.3 Illustrationofdifferentfusionarchitectures

  图3(a)所示架构对应于观测融合方法中的并

行滤波器和数据压缩滤波器。图3(b)所示架构对

应于观测融合方法中的顺序滤波器。图3(c)所示

架构为状态向量融合方法的示意图,传感器进行本

地状态估计后,需要计算两两之间的估计误差协方

差矩阵,再进行融合,数据融合可以在中心节点实

现,也可以通过传感器网络的广播式通信在所有传

感器本地实现。由于式(14)中的信息融合方法和

联邦滤波器本质上也是一种状态向量融合方法,因
此也可以由图3(c)中的架构描述。

2.2 未知相关性数据的融合———保守估计

由2.1节的讨论可知,传感器数据融合时需要获

得所有传感器估计误差两两之间的相关性矩阵。但

在实际的传感器网络中,由于通信带来的信息混合、
相同的过程噪声以及传感器之间可能的位置关联,传
感器间的估计误差的相关性是难以避免且通常是难

以获得的[14],因此,表1提出的融合方法不易完美实

现。对于高斯的未知误差间相关性的情况,S.J.Julier
等[15]于1997年提出了协方差交叉(CovarianceInter-
section,CI)算法,给出了未知传感器间误差相关性时

线性无偏融合估计误差协方差的最小上界,CI融合

公式如下

P-1
c =ωP-1

a +(1-ω)P-1
b ,ω ∈ [0,1] (15)

其中,ω 是使得融合后协方差矩阵迹最小的常

数,CI算法给出的融合误差协方差矩阵是对传感器

间任意误差相关性的最小上界。ChenL.等[16]对

23
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CI算法进行了更直观的解读,提出了利用协方差椭

圆对误差协方差矩阵进行可视化的方法。如图4所

示,蓝色椭圆为两个传感器的估计误差;绿色椭圆

为当两个传感器估计误差间不相关时的融合协方

差,即当i≠j时,式(11)中的Pij =0;黑色椭圆为

当传感器估计误差间相关性已知(取不同值)时的融

合协方差;紫色虚线椭圆为当传感器间误差相关性未

知的条件下,式(15)中的ω 取不同值时的CI融合误

差。文献[16]证明了两传感器在任意相关性时,融合

误差椭圆均在蓝色的估计误差椭圆相交区域内。可

以看出,CI给出的融合估计能对两个传感器协方差

椭圆相交区域实现紧约束,因此,CI也被称作保守

(Conservative)估计。

图4 已知相关性与未知相关性时的传感器融合误差椭圆

Fig.4 Theellipsesformultisensorfusionunderknown

andunknowncross-covariancematrices

CI算法对于融合上界的计算是最优的,并且被

M.B.Hurley用信息理论证明[17]可适用于任意的概

率分布函数。但文献[14]也指出,CI算法对于两个

以上的传感器融合时给出的误差协方差大于相交区

域的紧约束,即CI算法对两个以上的未知相关性的

多传感器融合结果不再是最小误差上界。并且CI算

法本身也存在着优化计算量大、估计结果悲观保守等

问题。为此,一些快速计算CI的方法[18-19]以及被称

为最大椭圆(Largestellipsoid)算法[20]的乐观估计方

法被提出,但这种乐观估计方法也被证明存在估计

缺陷。
总而言之,尽管CI算法不完美,但作为一种处理

数据未知相关性的开创性经典方法,具有重要的理论

与应用价值。目前,CI仍然是未知误差相关性时多

传感器数据融合中的首选方法。T.Bailey等[21]还将

保守估计思想推广至了未知的非高斯相关性的情况

中。如今,能够解决未知误差相关性的保守融合估计

方法已经在分布式状态估计的研究中被广泛地

提出[22-26]。

3 一致性与分布式状态估计

早期对多传感器融合状态估计的研究[27-29]与文

献[8]中类似,若要实现分布式状态估计,一个传感器

节点需要获得网络中其他所有节点的信息,即所有传

感器节点需要具备广播式的全局通信能力;亦或是像

文献[13]中提出的算法,需要一个中心节点进行融

合,如图2所示。正如文献[30]所述,这些方法只能

被称作分散式(decentralized)状态估计,而非分布式

(distributed)状态估计。一致性算法与代数图论的发

展使得多传感器分布式状态估计架构成为可能。

3.1 一致性算法

在连通拓扑网络中,仅利用各个节点及其邻居

的通信迭代实现网络中所有节点的信息或状态的

一致被称为一致性问题。2004年,加州理工大学的

R.Olfati-Saber等[31]解决了切换拓扑与延时网络的

一致性问题(ConsensusProblem),其核心公式为

ẋ=-Lx (16)
其中,L 为网络的拉普拉斯矩阵;x 为系统的状

态。XiaoL.等[32]基于矩阵分析,于同年提出了计算

平均一致性的快速线性迭代算法以及两种常用的加

权方法:最大度加权和 Metropolis加权方法,极大地

方便了传感器网络对一致性方法的应用。核心公

式为

xi(t+1)=Wiixi(t)+∑
j∈Ni

Wijxj(t) (17)

D.P.Spanos等[33]证明了 XiaoL. 等在文献

[32]中由矩阵理论导出的离散一致性算法,可由

R.Olfati-Saber等在文献[31]中基于拉普拉斯矩阵

的连续一致性思想推导而来,均可在迭代的稳态分

布式地实现各个节点初始状态的平均一致性,即

xi=
1
N1

Tx(0) (18)

在传感器网络的通信拓扑联通条件下,平均一

致性算法总能使各节点状态趋于一致,并且收敛于

各个节点初始状态的平均值。一致性算法为分布

式状态估计提供了强大的工具;拓扑网络能够仅利

用节点与邻居的通信实现某种信息的一致性,解决

了早期多传感器融合状态估计研究中对广播式通

信或中心节点的依赖,可以使每个传感器分布式地

得到相同的融合结果。
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3.2 分布式状态估计算法

在随后的2005年,XiaoL.等[34]将平均一致性

方法成功地应用于分布式传感器融合中,这是一种

对观测对象状态为非随机观测量的分布式最大似

然估计。同样在2005年,R.Olfati-Saber等在文献

[31]的基础上提出了一致性滤波器[35],利用现代控

制理论论证了这是一种低通滤波器并证明了其稳

定性。基于这种一致性滤波器,R.Olfati-Saber等

提出的分布式卡尔曼滤波器[36]是首个可扩展且完

全分布式的滤波器,由低通一致性滤波器和带通一

致性滤波器组成的微小嵌入式卡尔曼滤波器计算

平均观测和平均逆协方差矩阵,理论上可以实现与

集中式滤波相当的估计精度。然而,这种方法的缺

陷在于,需要每个传感器拥有网络中节点总个数这

一全局信息,并且只能应对所有传感器的观测矩阵

都相同的场景,这是由其使用的低通滤波器的性质

所决定的。

2007年,R.Olfati-Saber等[37]对一致性方法进行

了全面而详细的总结,提供了网络一致性问题的理论

框架和逻辑梳理,为后续多传感器分布式融合估计、
协同控制和多智能体系统的发展奠定了坚实的基础。
同年,R.Olfati-Saber等使用高通一致性滤波器[35,37]

对其在文献[36]中提出的分布式滤波方法进行了改

进[38],使其能适用于不同的传感器观测矩阵条件。
此外,文献[38]还基于对传感器状态估计结果的一致

性运算提出了两种分布式算法,被称为CE(Consen-
susonEstimates)算法。同为CE算法的还有F.S.
Cattivelli等[39]提出的滤波策略。2009年,R.Olfati-
Saber从最优估计角度出发[40],证明了以CE思想为

基础的算法是一种次优估计。
对于分散式架构的最优估计,早在1988年,

H.R.Hashemipour等[30]就基于卡尔曼滤波的信息形

式提出了一种计算方法,但由于需要所有节点的信

息,无法分布式工作。2008年,M.Kamgarpour等[42]

基于卡尔曼滤波的信息形式以及文献[31-32]中的一

致性算法,提出了一种分布式一致性卡尔曼滤波器,
并证明了其收敛性。这种方法基于卡尔曼滤波的信

息形式为

Yk k =Yk k-1+∑
N

i=1

(Hi
k)T(Ri

k)-1Hi
k

yk k =yk k-1+∑
N

i=1

(Hi
k)T(Ri

k)-1zi
k

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(19)

利用一致性算法,在传感器网络各个节点计算

信息矩阵增量和信息向量增量的平均值

1
N∑

N

i=1

(Hi
k)T(Ri

k)-1Hi
k

1
N∑

N

i=1

(Hi
k)T(Ri

k)-1zi
k

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(20)

再用平均值乘以传感器总数N,就可以得到信

息矩阵与信息向量的更新值,进而计算状态估计结

果。由于从集中式卡尔曼滤波的信息形式推导得到,
这种滤波器理论上具有与集中式滤波相同的估计精

度,是一种最优估计[38,43],但需要每个传感器拥有传

感器总数N 这一全局信息,与算法[36]类似。在G.
Battistelli等的研究中[44-45]被称为CM(Consensuson
Mesurements)算法。

2011年,G.Battistelli等[46]提出了一种被称为

信息一致性(ConsensusonInformation)的融合算

法,该方法的出发点是利用KL散度量化两个概率

密度函数之间的距离,即

DKL(pi pj)=∫pi(x)log
pi(x)
pj(x)

dx (21)

对于N 个传感器的后验概率密度,再通过求解

一个使平均KL散度最低的概率密度函数,得到融

合后的概率密度

􀭺p=arginf
p∈P∑

N

i=1

1
NDKL(p pi) (22)

其计算结果是N 个概率密度的几何平均值,对
两个概率密度函数而言,该结果正是文献[17]中定义

的广义协方差交叉融合(GeneralizedCovarianceInter-
section,GCI),以及文献[47]中讨论的广义Chernoff
信息融合

PC(x)=
Pω
A(x)P1-ω

B (x)

∫Pω
A(x)P1-ω

B (x)dx
(23)

特别是在高斯概率密度时,式(22)的优化结果

具有如下形式

􀭺Σ-1=
1
N∑

N

i=1

(Σi)-1

􀭺Σ-1􀭺μ=
1
N∑

N

i=1

(Σi)-1μi

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(24)

其中,􀭺Σ-1 和􀭺Σ-1􀭵μ 分别为融合后的信息矩阵与

信息向量。该算法对各个传感器后验估计的信息向

量与信息矩阵使用平均一致性算法,无需知道N 的

值,即可获得状态估计的均值及方差,所以该方法具

有很强的拓扑以及通信容错能力,是一种理想的分布

式融合方法。由式(24)不难看出,信息一致性算法
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(ConsensusonInformation)得到的协方差矩阵与2.2
节中介绍的CI方法给出的协方差矩阵具有相同的形

式,因此,信息一致性算法是一种保守估计。当传感

器间估计误差不相关时,式(24)得到的状态均值与式

(12)的状态向量融合结果相同,故该条件下信息一致

性算法是对状态向量融合方法的一种无偏保守估计,
实现了图3(c)中状态向量融合架构的分布式计算。

G.Battistelli等在文献[44]的基础上提出了改进算

法[45],并提高了算法的稳定性。
表2总结了本文介绍的自2004年以来的几种

经典的多传感器分布式融合方法。此外,近年来还

有很多研究着力于解决分布式状态估计中的其他

问题,例如非线性、容错、异质传感器、数据不一致、
信息冲突等问题,本文不详细解读。

表2 几种基于一致性的多传感器分布式融合方法

Tab.2 Severalconsensus-baseddistributedMSDFmethods

方法 估计一致性 观测一致性 信息一致性

性质 次优估计 最优估计 次优估计

特点 计算量较大
 计算量低,需要全

局信息N
 计算量低,无需任

何全局信息,保守

4 结论

本文按照由集中式到分散式再到分布式状态

估计的发展顺序,简要梳理了多传感器融合状态估

计的发展。从直观的集中式滤波开始,以数据相关

性问题为背景,调研了分散式、分布式滤波架构的

发展历程,其中着重讨论了数据相关性在传感器数

据融合中的重要性以及相应的已知相关性、未知相

关性时的传感器数据融合方法(保守估计)。早期

的研究需要融合中心或节点间的广播式全局通信

能力,属于集中式或分散式滤波架构,如联邦滤波

器等。随着2004年一致性问题的解决,大量经典、
有效的分布式状态估计方法被提出,这些方法具备

集中式所没有的鲁棒性、抗干扰能力、可靠性以及

可扩展性,并且消耗更低的计算和通信资源。最后,
本文介绍了一致性算法和一些经典的分布式方法,并
在3.2节的末尾指出了信息一致性方法分布式地实

现了状态向量融合的保守估计。对集中式、分散式和

分布式状态估计方法的特点及其之间的联系总结

如下:

1)集中式滤波架构:并行滤波、顺序滤波、数据

压缩滤波。
以上三种集中式滤波方法也被称为观测融合,

需要中心节点且需要所有传感器的观测值,三种方

法在线性高斯系统且传感器同构时等价。

2)分散式滤波架构:状态向量融合、联邦滤波、
信息融合。

以上三种基于分散式滤波架构的方法都能利

用各个传感器自身的计算能力进行本地状态估计,
也需要中心节点利用各个传感器的状态估计结果

和协方差矩阵进行融合,与集中式滤波相比,分散

式滤波将计算量分配到各个传感器节点中,降低了

中心节点的计算负担。联邦滤波中,若所有子滤波

器的状态均为公共状态,则状态融合精度与集中滤

波器精度相同[48]。可以认为,联邦滤波通过将状态

拆分为公共状态和私有状态,实现了状态向量融合

方法在各个传感器状态估计不相关条件下异质传

感器网络的融合状态估计。

3)基于一致性的分布式滤波架构:估计一致

性、观测一致性、信息一致性。
分布式滤波架构基于一致性算法,在不依赖中

心节点的情况下可以实现连通传感器网络的分布

式状态估计,与集中式和分散式架构相比,分布式

架构降低了计算量,并且提高了系统的鲁棒性,便
于故障诊断。本文指出,信息一致性方法实质上是

分布式地实现了状态向量融合的保守估计。
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