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基于全局状态估计的多传感器加权数据融合算法

司迎利1t杨新宇2，陈 勇1，向静波1，郭世伟1
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摘要：自学习最小二乘加权数据融合算法已被广泛地应用于融合多传感器系统中的量测信息。但是，

通过深入的理论分析和实验仿真发现，自学习最小二乘加权数据融合算法在进行双传感器数据融合时

具有较差的融合精度，同时该算法还具有较差的抗干扰性及稳定性。基于以上研究结果，提出了一种

基于全局状态估计的多传感器加权数据融合算法，采用卡尔曼滤波的状态估计特性及相关历史信息，

使得状态的估计值能够充分逼近真实值，从而使得算法具有较高的融合精度及抗干扰性。最后，Monte

Carlo仿真结果显示，相比于已有算法，提出的算法在融合精度及抗干扰性方面具有明显地提高。
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Multi··sensor Weighted Data Fusion Algorithm
Based on Global State Estimation
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Abstract：The principle of least squares based on self-learning weighted data fusion algorithm(PLS-SWFA)

has been widely used to fuse measured data in multi．sensor systems．However,via extensive analysis and

evaluation．we find that PLS．SⅥTA has lOW data fusion accuracy in two．sensors systems and also has lOW

anti-jamming ability．To address this problem,Our paper proposes a multi-sensor weighted data fusion

algorithm(GSE．MWFA)based on globaI state estimation．Based on the state estimation of kalman filter,

GSE．N【、7VFA can use the historical data to make the fused data fully approximate the real—data of target state．

Through extensive theoretical analysis and experiments．Our data show that GSE．Mm，FA achieves higher

fusion accuracy and greater anti-jamming ability in comparison with the existing algorithms．
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0引言

多传感器数据融合理论能够对某一待测物理量

的多源信息进行融合，与某单一传感器量测结果相

比，数据融合能更准确的估计出待测物理量的状态

值【l‘2】。在随机扰动环境中，同种类型不同参数的多

个传感器对某一状态进行量测时，为了使状态的估计

值在统计意义上更加接近于状态的真实值，依据加权

最d,-乘准则，文献【3]推导出了多传感器加权融合公

式，进一步结合Lagrange乘数思想[4-5]，在最优原则

下，得到了量测过程中各传感器的加权系数和其量测

方差的关系。

多传感器数据融合在量测领域中较常用的是加

权融合算法【3，5‘8j，其结构见图1所示。目前，加权融

合算法中各传感器量测方差大多是通过传感器自身

的方差参数指定或经验指定，没有考虑环境干扰等因

素。这样确定的传感器方差并不能反映实际量测时的

真实方差，影响了融合算法的效果。文献【9]提出了算

术平均加权数据融合算法(简记为A、ⅣFA)，计算速

度较快，但是其融合精度较差，因为其加权系数缺乏

自适应性，抗干扰能力弱。文献[3，10]提出了一种自

学习最小二乘加权数据融合算法(简记为

PLS—SWFA)，综合考虑了传感器的内部噪声与环境干

扰等多种因素，但是其融合精度偏低，抗干扰能力较
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差。

为了提高数据融合精度和抗干扰性，本文提出了

一种基于全局状态估计的多传感器加权数据融合算

法(简记为GSE．MWFA)。GSE．MWFA充分利用卡

尔曼滤波[2Jq的状态估计特性，在结合历史信息的基

础上，能够充分逼近目标状态的真实状态值，从而提

高了算法的融合精度和抗干扰能力。通过Monte Carlo

仿真，仿真结果显示，相比于AWFA和PLS．SWFA，

GSE．MWFA具有较小的均方根误差，说明本文提出

的GSE．MWFA有较高的融合精度和较好的抗干扰能

力。

1加权数据融合算法思想

加权数据融合算法利用最d、-----乘准则，使得加权

误差平方和达到最小，其结构见图1所示。文献【3，12】

考虑由N个传感器同时跟踪一个动态目标，采用加权

最dx--乘法从传感器量测向量中估计出状态量的估

计量。文献[3，12】中，加权最d,--乘法估计的准则是

使得加权误差平方和取极小值，通过求极小值点得到

加权最dx-乘估计量：

叫州1砌等
式中：zf表示Ⅳ个传感器中第i个传感器的观测向量；

Ⅳ

龟表示第f个传感器的状态权值，并且满足：∑匆=l。
f=’

匝圃亟丑—@粤≮沪《陋
匝亟匦丑—④

图l加权数据融合算法结构图

Fig．1 The structure ofweighted data fusion algorithm

2加极系数与量测方姜的美系

文献[3】计算了状态x的无偏估计量i的均值误差

P为：

P=E[P(宝)P7(量)]=E[(量一E(量))2]=；|；
哆
^，

∑匆
j=l

基于均值误差P达到最小准则，将此问题转化为

典型的有约束极值问题，利用Lagrange乘数法降51求

极值点，得到每个传感器的加权系数为：

(i=l，2，⋯，N) (2)

式中：馥表示传感器i量测状态的加权系数；忍表示

传感器f的量测方差。

3 自学习最,b--乘加权数据融合算法分析

3．1 自学习最'b--乘加权数据融合算法缺陷

通过对PLS．SWFA进行深入研究，本文发现该算

法存在以下两点缺陷，从而导致了应用该算法得到的

融合结果精度偏低，并且缺乏一定的稳定性，抗干扰

能力差。

1)PLS．SWFA适用于多个传感器进行数据融合

(≥3个)，如果应用该算法进行两个传感器数据融合，

可以用数学理论进行证明：每个传感器的融合权系数

恒为0．5，该算法退化为AWFA。

2)PLS．SWFA适用于多个传感器量测精度差异

不大的情况，如果在多个传感器中含有量测精度比较

差的传感器，则该传感器对融合结果影响较大。一般

情况下，如果误差较大的传感器个数超过误差较小的

传感器个数，或者个别传感器受到严重干扰，将使得

融合结果精度下降，并且融合结果精度低于单传感器

量测精度。

3．2缺陷仿真

本文仿真结果的评价采用统一指标——均方根

误差(Root-Mean．Square Error，简记为RMSE)来表

示，均方根误差表示状态的估计值与真实值之间的差

异程度。

假设目标沿X轴正方向作匀速直线运动，起始点

为(9 m，0in)，速度为11 m／s，过程噪声是零均值的高

斯白噪声，且和量测噪声序列相互独立，其方差为0．1。

两组仿真实验分别为：①两个独立的传感器对目标位

移进行量测，传感器量测噪声方差分别为3和4；②

三个独立的传感器对目标位移进行量测，传感器量测

噪声方差为1、3和10。应用Matlab7．0对A、Ⅵ'A和

PLS．SWFA分别进行200次Monte Carlo仿真，统计

其均方根误差，其仿真图如图2所示。

从图2中可以看出：①两个传感器数据融合中，

虽然传感器量测精度存在差异，但由于PLS．SWFA存

在的缺陷，使得PLS．SWFA和AWFA的融合结果完

全相同，在实际应用中，将影响融合结果的精度；②

三个传感器数据融合中，其中某个传感器受到较大干

扰，采用PLS．SWFA和AWFA得到的融合结果精度
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均低于传感器1的量测精度，未能达到多传感器数据

融合的目的。

3．3缺陷分析

通过深入分析PLS—SWFA，发现导致上述缺陷的

关键在于实时方差分配，PLS．SWFA采用了基于各传

感器量测值的算术平均值的方法估计传感器量测的

实时方差，而各传感器量测值的平均值并不能代表状

态的真实值，并且有可能偏离状态的真实值，以此得

到的传感器量测实时方差存在比较大的偏差。

4基于全局状态估计的多传感器加权数据融
合算法

为了解决上述PLS—SWFA缺陷，本文提出了一种

基于全局状态估计的多传感器加权数据融合算法，该

算法利用卡尔曼滤波方法对状态值进行预测，并依据

状态的预测值进行传感器量测实时方差计算，使得

GSE．MWFA具有较好的环境自适应能力，提高了数

据融合结果的精度，病有效地克服了PLS．SWFA存在

的缺陷。

362

GSE—MWFA的核心思想是：首先利用上一时刻

的加权融合结果和当前时刻的传感器量测值，各传感

器应用卡尔曼滤波方法进行状态估计，根据状态估计

结果通过算术平均方法得到整体状态估计值；然后依

据整体状态估计值再次通过卡尔曼滤波方法对其进

行进一步的状态优化，基于经过优化的状态估计值计

算每个传感器的量测方差，进而计算加权系数；最后

通过加权融合得到当前时刻的数据融合结果。

GSE．MWFA结构如图3所示，该算法主要包括

三部分内容：①估计传感器量测方差；②计算加权系

数；③计算融合结果。

估计传感器量测方差主要包含三步：第一步，计

算各传感器量测的实时方差；第二步，计算各传感器

量测的历次方差，第三步，通过遗忘因子，利用实时

方差和历次方差计算各传感器的最终量测方差。其中，

实时方差分配主要是增强对环境干扰的敏感度，历次

方差分配主要是更好地表征传感器自身因素对量测

值的影响。

8太热砟她∽殛赫∽舭，鼢捌漱潞虢懒
图2 AWFA和PLS．SWFA的缺陷仿真图 Fig．2 The limitation simulation ofthe AWFA and PLS—SWFA
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訇3基于全局状态估计的多传感器加权数据融合算法结构图 Fig．3 The structure ofGSE—MWFA
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1)计算实时方差

首先利用七一l时刻的融合结果‰ion(七一1)进行
一步预测，然后结合k时刻的Ⅳ个传感器量测值烈幼，
利用卡尔曼滤波得到每个传感器的系统状态最优估

计值毫(七I七)。

．x．，P。r酣咖ietion(k k-1)=西(k)XFusi。(七一1) (3)

毫(kI七)=xFPrcdieti”(klk-1)+

磁(七)[互(七)一E(七)砩篙“(klk-1)]
(4)

酬q篙忙k)。1P(’k粥k跳M刚k(5)E( 1—1)叫(七)+置()I
～

毋(七Ik-1)=咖(七)P(七I七)西’(七)+G(七)Q(七)G’(七)(6)

只(七I七)=[J一磁(七)E(七)]只(七l七一1) (7)

式中：嚷句是系统的状态转移矩阵；删表示第f个
传感器的卡尔曼增益矩阵，以捌七一1)，P,(klk)分别表
示k时刻传感器的状态估计误差协方差和滤波误差协

方差。

接着通过计算Ⅳ个系统状态的最优估计值

戈，(k k)的算术平均值得到整体状态估计值，记为

戈(七I七)。

又(七I七)=l"∑Xi(klk) (8)

然后利用卡尔曼滤波，结合整体状态估计值

膏(后l七)得到k时刻优化后的目标状态值戈(七I k)，
基于优化后的状态值，计算第i个传感器第k次量测

时的实时方差为：

毕岫(七)=l zf(||})一H(k)X(klk)『 (9)

2)计算历次方差

结合历史历次方差和当前实时方差，采用递推计

算方式得到当前历次方差，具体分配过程为：

j舻一(垆竿矽一(肛·)毒产(七)(1。)
I舻刚”(0)=0
3)计算最终量测方差

通过设置一个遗忘因子鹕实时方差与历次方差
加权求和作为最终量测方差：

墨尸(||})=口墨P。u”(七)+(1一口)墨P一(||})(11)

根据最终量测方差，结合公式(1)和公式(2)，得到

多传感器k时刻的融合结果为：
^，

E龟(七)互(七)
‰；。(k)=

E匆(七)
i=1

(12)

5仿真实验及其分析

本节中，在Matlab7．0仿真环境下，通过跟踪一个做近似匀速直线运动的目标，并且与腑和
PLS．SWFA进行对比来验证GSE-MWFA的有效性。

假设目标沿X轴正方向作匀速直线运动，起始点

为(9 m，0 m)，速度为ll m／s，过程噪声是零均值的高

斯白噪声，且和量测噪声序列相互独立，其方差为0．1。

仿真时间总共持续100 S，采样周期为O．2 S。基于上述

场景，本文对AWFA、PLS．SWFA和GSE—MWFA分

别进行了200次Monte Carlo仿真，统计其均方根误

差。仿真实验分为两组，为不同量测噪声方差的双传

感器数据融合和四传感器数据融合。

1)双传感器数据融合

两组独立的传感器对目标位移进行量测，第一组

传感器的量测噪声方差分别为3和4；第二组传感器

的量测噪声方差分别为1和4。其仿真图如图4所示。

上述两组仿真实验显示：AWFA和PLS．SWFA的

均方根误差完全相同，失去了环境的自适应能力。本

文的GSE—MWFA相对于PLS．SWFA均方根误差降低

了0．4左右。第二组仿真实验中，AWFA和PLS．SWFA

融合结果精度均低于传感器I的量测精度，抗干扰能

力较低，未能达到多传感器数据融合的目的，而本文

的GSE．MWFA融合结果精度高于所有传感器的量测

精度，具有一定的抗干扰能力，能够达到多传感器数

据融合的目的。

2)四传感器数据融合

两组独立的传感器对目标位移进行量测，第一组

传感器的量测噪声方差分别为3、3、3和3；第二组

传感器的量测噪声方差分别为1、3、7和13。其仿真

图如图5所示。

上述两组仿真实验显示：第一组仿真实验中，

PLS—SwFA甚至比AWTA的融合结果精度更差；第二

组仿真实验中，AWFA和PLS．SWFA的融合结果精度

均低于传感器1的量测精度。以上两组实验结果说明

了多个传感器受到较大干扰时，A、M认和PLS．SWFA

失去了多传感器数据融合的意义。本文的

GSE．MWFA能够得到较高的融合精度，保持较好的

稳定性和抗干扰能力。
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图4双传感器数据融合算法性能对比图 Fig．4 The two sensors data fusion capability comparison among the algorithms
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图5 四传感器数据融合算法性能对比图 Fig．5 The four sensors data fusion capability comparison among the algorithms

6总结

AWFA和PLS．SWFA在某些情况下不能够达到

多传感器数据融合的目的，并且稳定性和抗干扰能力

较差。本文的GSE—MWFA能够克服PLS．SWFA存在

的缺陷，与AWFA和PLS．SWFA相比较，提升了算

法的稳定性和抗干扰能力。从仿真实验结果可知，在

双传感器和四传感器数据融合中，GSE．MWFA的位

移均方根误差较PLS．SWFA分别降低了32．47％和

33．98％，其融合精度得到了大幅提升。
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