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多传感器网络系统基于无序估计的分布式信息融合 
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摘  要：无线传感器网络的局部节点往融合中心传输信息时，不确定的随机延迟易使得信息无序现象频繁发生，从

而导致传统信息融合方法的应用面临诸多难题和挑战。该文以带有任意随机延迟的多传感器同步采样系统为对象，

研究无序估计(“Out-Of-Sequence” Estimate, OOSE)信息系统的 优分布式融合问题， 终建立一种新型的通用

优 OOSE 融合算法。与现有基于集中式框架的无序量测融合方法相比，新算法在融合精度和算法复杂度上均具有

显著优势。算法分析和计算机仿真验证了新算法的有效性和优越性。 
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Distributed Information Fusion with “Out-Of-Sequence” 
 Estimates for Multisensor Network System 

Ge Quan-bo    Wen Cheng-lin 
(College of Automation, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China) 

Abstract: Uncertain time-delay for transmitted information is often induced from local sensors to fusion node 
across wireless sensor networks with network constraints, and it easily results in the out-of-sequence phenomenon. 
Accordingly, the conventional information fusion methods are faced with difficulties and challenges. In this paper, 
the optimal distributed fusion for the “Out-Of-Sequence” Estimate (OOSE) information systems is studied for 
multisensor systems with synchronous samples and arbitrary random delay. As a result, a novel universal optimal 
OOSEs fusion algorithm is presented. Compared to the current “Out-Of-Sequence” Measurement (OOSM) fusion 
methods under the centralized estimate frame, the proposed OOSEs fusion algorithm has the outstanding 
advantages on fusion precision, algorithm complexity and computational efficiency etc... Brief analysis and 
simulations both show its validity and superiority. 
Key words: Data fusion; Sensor network; Delay; Out-Of-Sequence Measurement(OOSM); Out-Of-Sequence 
Estimate(OOSE) 

1  引言  
在基于无线传感器网络(WSN)的多传感器目标

跟踪系统中，融合系统在进行信息搜集和综合处理

时，不可避免地受限于诸多与网络系统有关的约束

条件，如有限的通信带宽和节点能量、存储和计算

约束、动态网络拓扑以及路由协议等，从而导致传

统信息融合理论和技术无法有效地满足日益增长的

网络化工程需求，并使得基于传感器网络的信息融

合(简称网络融合)研究面临着诸多新的难题和挑 
战[1,2]。各种网络约束的共同存在使得信息经传感器
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网络传输后，其定常性、因果性和序惯性易受破坏，

若将丢包视为无限的延迟，则上述约束条件对网络

融合系统的影响集中体现于局部传感器信息传输具

有随机延迟。而延迟的随机性必然导致有序采样的

局部信息到达融合中心时呈现无序现象，即后发的

信息可能先到，先发的信息可能后到，称为无序信

息(“Out-Of- Sequence” Information, OOSI)。因此，

传统基于信息有序到达的融合方法将无法直接有效

地应用于无序信息系统，故无序信息的融合已成为

网络融合理论研究的热点和重要内容之一。 
目前，无序信息系统的融合算法研究大都基于

集中式估计框架，即局部传感器向融合中心或汇聚

节点传送的是传感器原始量测信息，称为无序量测

(OOSM)融合 [2 6]− 。对于带有两个传感器的一步延迟

目标跟踪系统， 优无序量测更新 A1 算法被
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Bar-Shalom 给出[3]，并且不同离散化下 A1 算法的

优性问题也已被讨论[4]；针对具有多个无序量测传

感器的目标跟踪系统，文献[5]采用噪声解相关技术

解决了多传感器一步无序量测系统的 优递推更新

估计，从而完美地实现跟踪估计的 优性和高实时

性。针对单个无序量测多步延迟的估计问题，研究

者们也提出了一些次优和 优的算法 [6 12]− 。但是，

上述无序量测更新算法在估计精度、计算复杂度、

运行效率和实时性等性能指标上均存在诸多难以克

服的不足之处，因而导致无序量测融合方法的应用

受到了极大的限制。 
众所周知，与集中式框架相比，分布式估计框

架在综合估计性能和实时性上具有明显的优势。因

此，文献[13]在分布式估计框架下提出了无序估计

(OOSE)概念，并以 A1 算法为比较对象研究一类典

型异步采样系统的一步无序估计系统的融合问题。

初步研究结果表明，无序估计具有比无序量测方法

更好的潜在估计性能。本质上，OOSM 和 OOSE 是

两个相辅相成的概念，对应于传统融合理论中的集

中式和分布式估计。由于 Kalman 滤波估计所具有

的信息继承特性，即当前时刻的 优滤波估计总是

包含之前所有时刻的量测信息，使得无序信息系统

中采用 OOSE 概念的算法在设计复杂度、估计精度

和实用性上总是优于集中式无序量测更新融合方

法。 
本文以多传感器同步采样但带有任意随机延迟

的网络跟踪系统为对象，首先利用无序估计概念解

决单传感器混合无序系统的 优估计问题，然后基

于多步 优 Kalman 预测并结合 小化融合估计误

差方差阵迹意义的分布式加权融合技术，建立一类

能适用于一般性任意无序信息网络跟踪系统的 优

“无序估计”融合算法。与现有集中式无序量测方

法相比，该方法具有明显的综合性能优势。 

2  问题描述 

2.1 系统描述 
考虑如下一类多传感器线性时不变动态估计系

统： 
  ( ) ( , 1) ( 1) ( , 1)k k k k k k= − − + −x x wΦ     (1) 

( ) ( ) ( ) ( ), 1,2, ,i i ik k k k i N= + =z H x v    (2) 

其中式(1)可根据连续线性时不变系统的离散化获

得[3]。 0k ≥ 是离散的时间变量； 1( 1) nk R ×− ∈x 是系

统的状态向量， ( , 1) n nk k R ×− ∈Φ 为状态转移矩阵；

该网络系统中，有N 个同质传感器以相同的采样速

率对移动目标的状态进行同步测量。其中，
1( ) ip

i k R ×∈z 是传感器 i 对状态 ( )kx 的观测向量，

( ) ip n
i k R ×∈H 为相应的观测矩阵； ( , 1)k k −w 和 ( )i kv

是零均值的高斯白噪声向量，且满足 
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其中 1,2, ,ij N= ； , 0k l > 。初始状态 (0)x 为一随

机向量，与 ( , 1)k k −w 和 ( )i kv 相互独立，且满足 
{ } [ ][ ]{ }T

0 0 0 0(0) ,  (0) (0)E E= − − =x x x x x x P  (4) 

2.2 问题描述 
受网络数据传输不确定性的影响，跟踪系统中

各局部信息通过网络传输到达融合中心时往往呈无

序的状态，即原先采样的顺序被随机打乱。因此，

对于该类系统而言，虽然网络中局部传感器的采样

具有固定次序，但数据延迟的随机性导致了无序信

息现象的频繁发生。故在分布式估计框架下，到达

融合中心的局部传感器估计信息可认为是任意随机

的，并且不可预知，即传输延迟可能是短延迟、一

步延迟和多步延迟等随机交替出现[2]。则该类带有无

序估计的信息融合系统如图 1 所示。 

 
图 1 多传感器同步采样的任意混合 OOSE 系统 

图中 pk ( 1,2, , ;0 )ki N p m= ≤ ≤ 表示融合周期

( 1, ]k k− 内传感器 ( 1,2, , )i i N= 的局部 Kalman 估

计到达融合中心的时刻。 km 为周期( 1, ]k k− 内融合

中心获得的无序估计总数目 

,
1

N

k k i
i

m m
=

=∑                (5) 

式(5)中， ,k im 表示周期内融合中心获得的传感器

i ( 1,2, , )i N= 的局部估计值个数。那么，根据到

达融合中心的先后顺序，该 km 个无序估计可顺序标

记为 

1 1 2 21( ) { ( | ), ( | ), ,

             ( | ), , ( | )}
k k

k
d dk

d dp p m m

d k k k k

k k k k
− =x x x

x x    (6) 
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其中 ( | )( 0,1,2, , )d p p kk k p m=x 表示周期内到达融

合中心的第 p 个无序估计，其真实时间戳为

, ,(1 ;1 1)p p
k i k ir i N r k≤ ≤ ≤ ≤ − ，那么对应的实际估计

值可表示为 , ,( | )p p
i k i k ir rx 。 

记传感器 i 在 [1, 1]k − 内获得的局部估计集合为 
{ }1

1 ( ) (1 | 1), (2 | 2), , ( 1 | 1)k
i i ii k k− = − −x x x x  (7) 

则 [1, 1]k − 内所有传感器获得的局部估计集合为 
{ }1 1 1 1

1 1 1 1(1), (2), , ( )k k k k i− − − −=x x x x       (8) 

那么，有 
1

1( | ) ,  0k
d p p kk k p m−∈ ≤ ≤x x           (9) 

式(9)中下标“d”表示延迟的估计。 
因而，多传感器同步采样系统的混合 OOSE 预

测融合估计定义为 

{ }
[ ][ ]{ }
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(10) 

3  无序估计系统的分布式融合 

3.1 局部传感器估计 
无序估计信息融合系统是将局部传感器的

Kalman 滤波估计传输到中心处理器进行融合，根据

标准 Kalman 滤波可得局部传感器估计为 

[ ]
[ ]
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3.2 多传感器最优混合 OOSE 融合算法 
对于无序量测方法而言，所有周期内到达融合

中心的无序量测信息都要参与中心处理器的融合操

作，因此将会产生一系列的问题，如高的计算负荷

和处理时间过长等。而对于无序估计方法，是否也

要求到达中心处理器的所有无序估计都参与系统的

融合过程呢？答案是否定的。这是因为 Kalman 滤

波估计的递推计算特性，使得新的局部估计值总是

包含了该传感器先前所有局部估计的信息，即 
{ } { }( | ) ( | ) ,  1,2, ,i ik k k' k' i N⊃ =x xInfo Info (14) 

式(14)中， { }(*)ixInfo 表示 (*)ix 中包含的信息，且

,  1,2, , 1k k' k' k> = − 。 
因此，对于 OOSE 系统而言，在计算 终估计

之前可通过判断哪一个无序估计是该传感器 新可

利用的局部估计(Newest Available Local Estimate, 
NALE)来减少数据的处理量。从而，OOSE 方法只

需利用这些 新可利用的局部估计便可实现 终的

时滞融合估计。但对 NALEs 的使用方式是随着对周

期内获得的无序估计的处理方法不同而变化的，包

括整体融合(当周期内所有无序估计到达中心处理

器后再进行融合)和递推融合(来一个无序估计便执

行 OOSE 融合一次)两种。根据实际需要，本文采用

整体融合方式的 NALE 判别机制。不失一般性，文

中单个传感器整体融合的 NALE 判别机制如下： 
在 NALE 的整体判别机制中，需要寄存器变量

( )( 1,2, , )i k i Nϑ = 用来存储 新可利用的局部估计

的时间戳和一个数组变量 [ ]( 2)iB L L = 。则判别方法

的具体步骤如下： 
(1)首先，假设到时刻 ( 1)k − 为止，融合中心已

经获得的 新可利用局部估计值 NALE 为 ( | )i κ κx  
( 1)kκ < − ，则可令初始化操作 ( )i kϑ κ= 和 0ip = 。

此外，假设全局 优一步 OOSE 预测 ( | 1)E k k −x 和

预测误差协方差阵 ( | 1)E k k −P 已经被获得，即有 

T
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                 ( , 1) ( , 1)
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Q

Φ

Φ

Φ

  (15) 

(2)当中心处理器获得一个新的来自于传感器 i
的无序估计 ( | )( 1)i kα α α ≤ −x 时，令 1i ip p= + ，

并记该无序估计为 , ( | )i d p pk kx ； 
(3)若α κ> ，则令 ( )i kϑ α= ，并将 ( | )i α αx 和

( | )i α αP 存储到 [1]iB 和 [2]iB ；否则丢弃 ( | )i α αx ，

因为它是冗余的； 
(4)重复(2)，直到周期内所有无序估计被融合中

心获得，即 ,i k ip m= ； 
(5) 后，在周期 ( 1, ]k k− 内融合中心收到的

NALE 是 ( )( ) | ( )i i ik kϑ ϑx ，即 
( )1( ) ( | ) ( ) | ( )k

d i ik d k k k kϑ ϑ− = =x x x     (16) 

若系统中只包含一个传感器，则 ( | 1)E k k −x 和

( | 1)E k k −P 就是该传感器的 优一步预测。 
记传感器 (1 )i i N≤ ≤ 在 ( 1, ]k k− 内获得的 后

NALE 为 ( | )(1 1)i i i i kϑ ϑ ϑ≤ ≤ −x ，则单传感器的

优 OOSE 估计为 

T

( | ) ( , ) ( | )

( | ) ( , ) ( | ) ( , ) ( , )

i i i i i

i i i i i i i

k k

k k k k

ϑ ϑ ϑ ϑ

ϑ ϑ ϑ ϑ ϑ ϑ

⎫= ⎪⎪⎪⎬⎪= + ⎪⎪⎭

x x

P x Q

Φ

Φ Φ
(17) 

式(17)中，为描述简便记 ( )i i kϑ ϑ= 。很明显，上述
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OOSE 估计是 Kalman 多步预测，易知在线性 小

均方误差意义下是 优的，称该单传感器 优

OOSE 算法为 El1 算法。 
那么，多传感器系统带有任意随机延迟的无序

估计融合(M_El1)算法的具体思想是：融合中心接

收到新的无序估计时，根据不同的传感器进行 新

可利用局部估计(NALE)的判别。当k 时刻到来时，

利用顺序递推加权的方式将这N 个传感器的 后

NALEs 进行融合。这里需要注意的是，由于各传感

器送达融合中心的 NALEs 很难保证处于同一时刻，

因此在进行分布式融合时需要对这些局部估计进行

对准，即利用式(17)计算 近下一个融合时刻的多

步 优预测。 
从而，式(10)可等价写为 

[ ][ ]{ }
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(18) 

由于集合 { }( | )i i iϑ ϑx 表示的是融合中心在 ( 1, ]k k−
内获得的各传感器 新局部估计信息的总体，故从

信息量角度分析有 
{ }

{ }
1 21 2( | ), ( | ), , ( | )

       ( 1 | 1)

N N
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k k k

k k

ϑ ϑ ϑ
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x x x

x
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式(19)中，若各传感器均没有新局部估计到达融合

中心时等号成立。从而，式(18)可改写为 

[ ][ ]{ }
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E

N N N

E EE

k k E k

k k E k k k k k k

ϑ ϑ ϑ ϑ

ϑ ϑ

⎫⎪⎪= ⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎪= − − ⎪⎪⎭

x x x x

x

P x x x x

 

(20) 

终，多传感器同步系统的混合 OOSE 融合问

题就转化为如何将对 k 时刻的 NALE 预测估计值

1 21 2( | ), ( | ), , ( | )N Nk k kϑ ϑ ϑx x x 执行分布式加权融

合问题，即求解 

[ ][ ]{ }

1 21 2

T

( | ) { ( ) | ( | ), ( | ), ,

               ( | )}

( | ) ( ) ( | ) ( ) ( | )

E

N N

E EE

k k E k k k

k

k k E k k k k k k

ϑ ϑ

ϑ

⎫⎪⎪= ⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎪= − − ⎪⎪⎭

x x x x

x

P x x x x

 

             (21) 

为了获得 优的分布式加权融合系数矩阵，如

下引理是需要的。 
引理 1  

{ }T
( , )

1
T

+2

1

+1 2

= ( , ) ( | )

,                                            

( , ) ( , 1)
          =

( , ) ( , , )

ji

j j

i

j

i i
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i
s tt
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∑ ∏

∑ ∑
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Q

Q

Φ

Θ

0

,  i jϑ ϑ

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪ <⎟⎪ ⎟⎪ ⎟⎪ ⎟⎪ ⎟⎪ ⎟⎟⎪ ⎟⎪⎪⎩

         

(22) 

其中
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

E

F
表示 +E F ，且 

{ }

{ }

T

T

( , ) ( , ) ( 1, 2) ,

     min( , 1),  max( , 2)

( , ) ( , ) ( 1, 2) ,
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i i

i i

i i
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ϑ ϑ

ϑ ϑ

ϑ ϑ

ϑ ϑ

⎫⎪= − − ⎪⎪⎪⎪= − = − ⎪⎪⎬⎪= − − ⎪⎪⎪⎪= − = − ⎪⎪⎭
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T T T( , , ) ( , 1) ( ) ( , )
l

j j j j j
s r

l r s s l lϑ ϑ
=

⎡ ⎤
⎢ ⎥= −⎢ ⎥⎣ ⎦
∏ H AΘ Φ    (24) 

证明  采用文献[14]中线性 Kalman 滤波器的

测量值加权和公式推导可得。  
定理 1  记 ( | ) ( ) ( | )( 1,2,i ii ik k k iϑ ϑ= − =x x x  

, )N ，结合引理 1 可得各传感器局部预测误差

( | )i ik ϑx 和 ( | )j jk ϑx ( )i j≠ 之间的协方差矩阵为 

( ){ }

( )

T

T

T
( , )

T

( , )

( | , ) ( | ) ( | )

( , ) ( , ) ( , ) ( , )

 ( , ),   <

   ,                             =

( , ) ( , ) ( , ) ( , )

 ( , ) ,   >

ji

ij

i jij i j i j

i ij i j i j

k j i j

i j

i ij i j i j

i k i j

k E k k

k k k

k

k k k

k

ϑ

ϑ

ϑ ϑ ϑ ϑ

ϑ ϑ ϑ ϑ ϑ

ϑ ϑ ϑ

ϑ ϑ

ϑ ϑ ϑ ϑ ϑ

ϑ ϑ ϑ

=

⎧⎪⎪ +

+

= ⎨

+

+

w x

w x

P x x

P Q

P

P Q

P

Φ Φ

Φ

Φ Φ

Φ

0

⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

 

(25) 

其中 ( , ) jik ϑw xP 和 ( , ) ijk ϑw xP 可根据引理 1 计算，且 

( )TT

( , ) ( )[ ( , 1) ( 1, 1)

              ( , 1)+ ( , 1)] ( ) ,

( , 1),  
(26)( , 1)=

           ,                   
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证明  略。 
基于 ( | , )ij i jk ϑ ϑP 的解析计算公式，利用 小方

差阵迹意义下的 优分布式加权方法对各传感器的

异步 NALE 预测估计进行融合。因此，可建立如下

线性 小均方误差意义下的 优分布式递推顺序加
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权融合算法。 
假设 1k − 时刻的全局估计 ( 1 | 1)E k k− −x 和估

计误差协方差矩阵 ( 1 | 1)E k k− −P 已经获得，同时

各传感器在k 时刻的 NALE 预测 ( | )i ik ϑx 和相应的

方差阵 ( | )i ik ϑP 也已被计算出来。按照先来先处理

的融合规则，在性能指标min(trace[ ( | )])E k kP 下，

可得全局融合 优递推估计器为 
(1)当 1i = 时，有 1

1( | ) ( | ) (E Ek k k k k= =x x x  
1

1 1 1| ), ( | ) ( | ) ( | )E Ek k k k kϑ ϑ= =P P P ； 
(2)当 2i = ，有 

( )
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2 1

1
2 12 1

2 1

1 T
1 1 12 1 2
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E E E

E E E
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ϑ ϑ

ϑ ϑ ϑ
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x x x

S x x

P P P
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(28) 

(3)当2 i N≤ ≤ 时，有 
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( )Ξ

1 11

1 1 1 T
1
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( | ) ( | ) ( | )

i i ii
i iE E E
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            (29) 

式(29)中 
( )
( )

Ξ

Ξ Ξ

1 1
1

1 T
1 1

( | )

        ( | ) ( | )

i i
E i

i
E i i i i

k k

k k k ϑ

− −
−

−
− −

= −

⋅ + − −

S P

P P    (30) 
1 1 1 1

1 1 1 1, =( ) + ( , )i t t t t
i i i i ti t iIΞ Ξ Ξ Ξ ϑ ϑ− − − −
− − − −= −S S P (31) 

其中 1 1
1 1 1 1 12 1 2( , ),  ( , )i i iΞ ϑ ϑ Ξ ϑ ϑ− = =P P 。 

(4)所有传感器的 NALEs 预测被用来递推加权

融合后，可得 后无序估计融合为 
( | ) ( | ),   ( | ) ( | )N N

E EE Ek k k k k k k k= =x x P P  (32) 

称定理 1 的算法为 M_El1 算法，它在 LMMSE
意义下是 优的。根据式(10)可知，该算法实际上

是一个预测估计。对于实际目标跟踪系统而言，其

平滑估计也是需要的，见推论 1。 
推论 1  M_El1 算法的平滑估计可由下式计

算： 

{ }

[ ]{
[ ] }
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,

T
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ˆ   ( 1) | ( 2 | 2), ( )

( 1 | 1)
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E S

k
E S k
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E S

E S

k k

E k k k d

k k

E k k k

k k k
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⎫⎪⎪− − ⎪⎪⎪⎪= − − − ⎪⎪⎪⎪⎪− − ⎬⎪⎪⎪= − − − − ⎪⎪⎪⎪⎪⎪⋅ − − − ⎪⎪⎭

x

x x x

P

x x

x x

 (33) 

证明  具体求解过程类似于 M_El1 算法的预

测形式，故略。 

4  简要分析 

本文 El1，M_El1 算法是在分布式估计框架下

建立的，与集中式框架下的 Gl1，M_Gl1 算法[2]相

比，具有如下优势： 
(1)El1 和 M_El1 算法具有较高的估计精度。            
(2)有效的信息继承特性。对于无序估计方法而

言，由于后面时刻的局部 Kalman 滤波估计总是包

含该时刻之前该传感器的所有量测信息。从而，当

信息无序现象发生时，后采样但先达到的滤波估计

总是继承了先采样但目前尚未到达的量测信息。 
(3)融合估计的 LMMSE 优性。从整个算法的

推导过程可知，没有采取任何近似计算，每一步均

是按照条件期望和 小方差阵迹准则严格推导，故

所建立的无序估计融合算法是 LMMSE 优的。 
(4)简洁的算法结构。M_El1 算法过程仅包括

NALE 判别、预测和加权融合，因此相对于 M_Gl1
算法而言，M_El1d 的结构要简单许多。 

(5)更少的计算量。Gl1 和 M_Gl1 算法要对周

期内所有到达融合中心的无序量测进行融合，而 El1
和 M_El1 算法只需对各传感器 后的 NALEs 进行

处理，且中间的 NALE 判别操作所涉及的计算量非

常少。因而，El1 和 M_El1 算法计算量要分别小于

Gl1 和 M_Gl1 算法。 
(6)良好的递推计算特性。由于多传感器融合时

采用了顺序递推加权融合思想，因此建立的无序估

计融合方法具有良好的实时递推计算性能，能较好

地满足实际系统的运行需求。 
综上分析可知，本文在分布式框架下建立的单/

多传感器无序估计融合算法不仅能适用于大多数一

般性带有无序信息的网络跟踪与估计系统，并且比

集中式框架下的无序量测融合估计算法具有更高的

精度和更好的应用性能。本质上，这也反映了无序

估计方法要优于无序量测方法的跟踪性能。 

5  计算机仿真 

本小节通过一个仿真例子来显示 M_El1 算法

对于任意、随机的延迟系统估计的有效性，同时与

基于 OOSM 的 M_Gl1 算法的集中式形式进行比

较，所有结果均是 100 次 Monte-Carlo 仿真的均值。

假设目标作匀速直线运动，CV 模型参数选取为[15] 
3 2

2

1 3 2( , 1)= , ( , 1) = 0.5
0  1

2

T T
T

k k k k
T T

⎡ ⎤
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目标跟踪系统由 4 个同质传感器组成，采样周期和

融合周期均为 1 sT = ，测量参数为 
( ) [1 0]i k =H ， 2( ) 10 mi k =R ( 1,2, , 4)i =  

初始状态 T
0 [10  1]=x ， [ ]0 10,0;0,1=P  

则仿真结果如图 2、图 3 和表 1 所示，其中延

迟的随机无序根据如下程序产生，其 大延迟上限

limit=6。 
BEGIN 
(a)Set up respectively the maximum 

simulation time L=100 and delay steps limit. 
(b) For k=1 to L, set up the initial value, for 

example delay (k) = 8; 
(c) for k=1: L 
        while (delay(k)>limit)|(delay(k)<1) 

delay(k)=ceil(10*randn(1)); 
end 

end 
END 

 
图 2 两种算法的位移估计曲线 

 
图 3 两种算法的估计误差绝对值曲线 

表 1 两种方法位移估计的绝对误差均值 

算法 M_ Gl1 算法 M_ El1算法 精度改进 

绝对误差均值

(m) 
16.8403 5.9116 64.90% 

 
从仿真结果可知，M_El1 算法的估计精度和估

计误差的稳定性均要优于 M_Gl1 算法。这是由于

局部估计具有的信息继承特性，使得局部传感器信

息传输过程发生丢失现象时，OOSE 方法也能获得

比 OOSM 方法更好的精度、收敛性和鲁棒性。同理，

对于单传感器系统和平滑算法亦有此结论。 

6  结束语 

本文以多传感器同步采样目标跟踪网络系统为

对象，在网络数据传输带有随机延迟的情况下，研

究无序估计系统的 优融合算法设计问题。该类算

法采用分布式估计结构，其完整的步骤包括局部传

感器滤波估计、融合中心的 NALEs 判别、一步 优

预测校准以及 优分布式加权融合等。该方法可不

仅有效地避免了集中式框架下不必要的人为噪声相

关性问题，并将极大地降低算法设计的复杂度。因

此，对于一般性的传感器网络目标跟踪系统而言，

本文针对一般性无序信息系统提出的 M_El1 算法

具有更好的实际应用性能。 
本文未来的研究工作可包括如下几个方面，如

OOSE 融合估计算法收敛性和稳定性等理论分析问

题，以及一般性异步采样系统的 OOSE 融合算法设

计与性能分析等，这些问题的解决有助于进一步完

善分布式框架下的时滞融合方法，并将有利地促进

分布式无序估计融合方法在实际传感器网络跟踪系

统中的应用。 
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