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摘  要：基于不同传感器以不同采样率对同一目标状态进行观测的多传感器单模型动态系统，该文提出了一种状态

融合估计算法。不同传感器之间采样率之比可以是正有理数。该算法不仅具有好的实时性，而且在线性最小方差意

义下是最优的。进一步可以证明：融合多个传感器获得的最高采样率下状态的估计值优于单传感器的估计结果，而

减少任何一个传感器的信息所获得的估计值的误差协方差都将增大。仿真结果验证了算法的可行性与有效性。 
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Abstract: Based on mulitsensor single model dynamic systems, a state fusion estimation algorithm is presented. 

Multisensors observe the same target, where different sensors may have different sampling rates and the ratio 

between them may be positive rational numbers. The algorithm is in real-time, and the optimal in the sense of 

linear minimum covariance. It is proved that the fused estimate is more accurate than the Kalman filtering result 

based on single sensors. The fused estimation error covariance will increase if any of the sensors’ information is 

neglected. The feasibility and effectiveness of the algorithm are shown through simulation results. 
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1  引言  

数据融合是针对一个系统使用多种传感器这一特定问

题而展开的一种关于信息处理领域的研究。它利用多个传感

器获取的多种信息，得出对环境或对象更全面、更精确的认

识，进而进行可靠的决策。多传感器数据融合结合了自动控

制、人工智能和决策论的知识，克服了单一传感器给系统带

来的误报风险大、可靠性和容错性低的缺陷，为人类探索未

知的环境提供了一种有效的技术解决途径 。 [1 3]−

早期关于多传感器数据融合状态估计问题的研究一般

都假设各个传感器以同采样率同步对目标进行观测 。然

而，在实际系统中，通常由于各种原因，例如信号变化速率

相差很大，检测装置的采样周期各不相同，要求系统各处都

采用单一的采样周期同时采样是不实际的，甚或是不可能 

[2 4]−

的 。因此，怎样将具有不同采样率的多个传感器获得的[5,6]
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数据或信息进行有效地融合就成为目前亟待解决的问题。在

1989 年 IEEE 控制与决策年会上，MIT 的 Chou，Willsky

和法国数学家 Basseville 等人首次提出多尺度系统理论的概 

念 [7 。该理论为多速率多传感器数据融合搭建了一个很好的

平台。然而，Willsky 等人算法的缺点在于在处理动态模型

状态估计时，存在较长时间的延迟 [8]。 

]

以目标跟踪为背景，Hong 在多尺度系统和多传感器数

据融合理论及应用方面也做了许多卓有成效的工作 。然

而，Hong 算法的缺点在于：首先，通过对状态和观测进行

扩维，计算量成倍增加；其次，在状态方程分解的过程中忽

略了白噪声的保持性问题，即：即使原系统的附加噪声是白

噪声，通过分块和小波分解(Haar 小波除外)后，建立起来新

的状态方程中，系统噪声变成了有色噪声 。因此，用标准

Kalman 滤波算法难以获得理想的估计结果。潘泉，文成林

等人对 Hong 的思想进行了不同程度的发展，但都没能够完

全解决上述两个问题 [1 。Cristi 和 Tummala 的多速率、

多分辨、递归 Kalman 滤波算法解决了 Hong 算法中存在的

[9]

[9]

,10,11]
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白噪声的保持性问题。然而，却不能保证多传感器数据融合

状态估计的最优性 。 [12]

此外，无论是 Willsky 的多尺度系统理论，还是 Hong，

潘泉等的基于小波分解的方法，亦或是 Cristi 等人的递归

Kalman滤波算法都是在“不同传感器之间呈 2的整数倍采样

关系”这一假设下进行的 [1 。而对于传感器之间采样率之

比呈任意正整数甚至有理数这一更加普遍存在的问题，却不

能给出很好的解决途径。 

,7 12]−

Chen 等人的多速率 Kalman 综合滤波方法将传感器的

采样速率进行了推广，可以解决不同传感器以任意正整数采

样的数据融合状态估计问题，但是由于状态和观测的扩维，

计算量比较大 。Andrisani 等人的多速率滤波估计算法，

分两个阶段对状态进行估计，然而他们的算法只做到 2 个传

感器的情况 。Lee 等人的多速率最优状态融合估计方法用

于解决观测和输入不同步的状态估计问题 。对于非因果

系统，通过将观测进行扩维的方式，将多速率状态估计问题

形式的转化成了单速率的状态估计问题，然而，如前所述，

扩维带来的直接后果是计算量的成倍增加。 

[13]

[6]

[14]

此外， Alouani 等人在异步数据融合估计方面也做了许

多工作，他们的部分算法可用于解决多速率传感器的数据融

合问题 。然而，他们的研究是基于连续系统的离散化进

行的。在系统离散化的过程中，造成了观测噪声、系统噪声

内部的相关，而他们人为假设其为不相关的，以此为基础给

出的算法必然不是最优的。为解决这一问题，韩崇昭等人提

出了观测噪声相关的异步融合估计算法，然而，他们的算法

却过于复杂而不便应用 。 

[15,16]

[17]

本文基于不同传感器以不同采样率对同一目标状态进

行观测的多传感器单模型动态系统，给出了一种数据融合状

态估计算法。不同传感器之间采样率之比可以是正有理数。

本文算法不仅具有好的实时性，而且在线性最小方差意义下

是最优的。进一步可以证明：融合多个传感器获得的最高采

样率下状态的估计值优于单传感器的估计结果，而减少任何

一个传感器的信息所获得的估计值的误差协方差都将增大。

仿真结果验证了算法的可行性与有效性。 

本文的工作是这样进行安排的，第 2 节是系统描述；第

3 节通过对状态方程进行递推，对应于具有不同采样率的多

传感器的观测方程，导出了不同采样率下的状态方程；第 4

节给出了多速率多传感器数据融合状态估计算法；第 5 节是

仿真实例；最后第 6 节是结束语。 

2 系统描述 

考虑一类多传感器单模型动态系统，假设已知各个传感

器的观测方程，以及其在最高采样率下的状态方程，并假设

不同传感器以不同采样速率对同一目标进行观测，系统模型

为 

 

( , 1) ( , ) ( , ) ( , )N k N k N k N k+ = +x A x w          (1) 

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

其中 表示最高采样率 下 时刻的系统状

态， n  是系统矩阵。系统噪声 1×

是一均值为零的高斯白噪声，协方差为 )k 。i 尺度上第

k 个采样点的值与N 尺度上第 ik 时刻采样点的值相对应，

1( , ) nN k ×∈x R NS k

( , ) nN k ×∈A R ∈w R
NQ

即 

, ) ,i k n k=x x
示第 个传感器在采样率 下

个观测值，且有 

( , ) nN k

( ,

n

( , ) ( , 1 2, , 1N i N= −          (3) 
1( , ) iqi k R ×∈z ( iq n≤ )表

i

i iS

获得的第 k

, 1,2, ,i N iS S n i= = −            (4) 

其中 in 为任意正整数。因此，

1N

传感器 和i j 之间的采样率之

比可以是任意正有理数，即 

i j j iS S n n=        (5) 

( , ) iq ni k R ×∈C 是观测矩阵。观测 1( , ) iqi k R ×∈v 是一均值

为零的高斯白噪声

          

噪声

，协方差为

噪声

Nx

的观测信息，获得最

高采 的最优估计

感器

样 感器对 一系统进行观测的采

样示意图。其中： ， ， 。 

( , )i kR ，且不同尺度间的观测

互不相关。 

状态变量初始值 )为一随机向量，均值为 0x ，协

方差为 0P 。且假设 ( , 0)Nx ， ( , )N kw  和 ( , )i kv 之间是统计

独立的。我们希望融合利用各个传感器

( , 0

样率下各个状态 值。 

注释 1  式(2) 1, ,i N= 表示传感器，同时也表示尺

度，具有最高采样率的第N 个传感器对应于最细尺度，而传

1对应于最粗尺度。为方便理解，图 1画出了 3个(即：

3N = )具有不同采 同

2,

i =

率的传

3N = 2 2n = 1 3n =

 
图 1  多速率采样示意图 

3   

由式(3)可得， 

多速率多传感器动态系统建模
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且 

T

T

( , ) { ( , ) ( , )}

( , )diag{ ( , ), ( , 1), ,

( , 1)} ( , ) (10)

i i

i i

i k E i k i k

i k N n k N n k

N n k n i k

=

= +

+ −

Q w w

B Q Q

Q B

 

因此，结合式(1)，式(2)和式(6)–式(10)，我们有尺度 i 上的

状态方程和观测方程： 

( , 1) ( , ) ( , ) ( , )i k i k i k i k+ = +x A x w            (11) 

( , ) ( , ) ( , ) ( , ), 1,2, ,i k i k i k i k i N= + =z C x v        (12) 

系统噪声和观测噪声为互不相关的零均值的高斯白噪声，协

方差分别为 和 。 ( , )i kQ ( , )i kR

4  多速率多传感器数据融合状态估计算法 

本部分将利用分布式数据融合结构对具有不同采样率

的多个传感器的观测数据进行有机融合。 

首先，对系统式(11)，式(12) 进行 Kalman 滤波 可

得尺度 i 上状态的估计值和相应的估计误差协方差分别为

和 ， 。 

[18]

ˆ( , | )ki kx ( , | )i k kP 1,2, ,i N=

其次，实时融合各个传感器的观测信息，以获得最细尺

度上 的融合估计值 和相应的估计误差协

方差 。融合算法为 

( , )N kx ˆ ( , | )f N k kx
( , | )f N k kP

(1) 若对任意 ， ，则1,2, , 1i N= − mod 0ik n ≠
( , | ) ( , | )f N k k N k k=x x ， 。 ( , | ) ( , | )f N k k N k k=P P

(2) 若存在 ， 满

足 ， ，则 
1 2 1 2, , , (1 , , , , 1)j ji i i i i i j N≤ ≤ −

p p p

mod 0
pi

k n = 1,2, ,p j=

0
1

ˆ( , | ) ( , ) ( , | ) ( , ) ( , | )
j

f p
p

N k k i k N k k i k i l l
=

= +∑x x xα α  (13) 

1

1 1

1

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

, 1,2, , (
p

j

f p
p

p i

N k k N k k i l l

l k n p j

−
− −

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥= +⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦
= =

∑P P P

14)

p p  

其中 

1
1 1 1

0
1

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

p p p
p

i k N k k i l l N k k
−

− − −

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥= +⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

∑P P Pα (15) 

1

1 1 1

1

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

1,2, , (16)

j

p p p p
p

i k N k k i l l i l l

p j

−
− − −

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥= +⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

=

∑P P Pα p p p  

多采样率多传感器分布式数据融合状态估计算法框图

如图 2 所示。 

 
图 2  多采样率多传感器数据融合状态估计算法框图 

利用 Kalman 滤波和分布式融合算法的机理，容易证明

下列定理。 

定理 1  对 ,融合任意 个传感

器 ( 总 包 括 传 感 器 N ), 可 得 的 融 合 估 计 值

和相应的估计误差协方差阵 ，则

。 

1,2,k = (1 )L L N≤ ≤

( , )N kx
ˆ ( , | )L N k kx ( , | )L N k kP

( , | ) ( , | )k ,( )j iN k k N k j i≤ ≥P P
由 定 理 1 可 知 ：  ( , | ) min{ ( , | ),N iN k k N k k≤P P

1,2, , 1}i N= − 。定理 1 表明，在线性最小方差意义下，

融合任意 个传感器获得的最高采样率下状态

的估计值优于单传感器的 Kalman 滤波结果，而减少任何一

个传感器的信息所获得的估计值的误差协方差都将增大。 

(2 )L L N≤ ≤

5  仿真实例 

第 4 节的定理已经证明了本文的算法是有效的，本节的

仿真将进一步验证融合算法的有效性。设有 3 个传感器对同

一目标进行观测，系统描述如第 2 节所示，3 个传感器之间

的采样率之比如图 1 所示，即： ， ， 。

系统模型参数为： ，  

。初始条件为 ， 。 

3N = 2 2n = 1 3n =

(3, ) 0.9006k =A ( , ) 1.0,i k =C 1,2,i =

3 0 10=x 0 10=P

系统噪声协方差阵为： 。观测噪声协方差阵

取 4 种不同的情况，在每种情况下，分别比较了利用单个传

感器(传感器 3)Kalman 滤波 [1 、融合 2 个传感器(传感器 3、

2)以及融合 3 个传感器所获得的估计误差绝对值均值(表 1)。 

(3, ) 4k =Q

8]

表 1  估计误差绝对值均值比较表 

情

况 
R(3,k) R(2,k) R(1,k) 

单传 
感器 

融合 
2 个 

融合 
3 个 

1 10.0 4.0 1.0 1.6614 1.4722 1.2000 
2 10.0 1.0 1.0 1.6477 1.2146 1.0435 
3 4.0 1.0 1.0 1.2608 0.9142 0.7913 
4 1.0 1.0 0.1 0.8591 0.6898 0.5611 

观察表 1 的每一列可以看出：随着观测噪声协方差的减

少，估计误差绝对值均值呈现严格单调递减的趋势，表明观

测噪声越小，估计结果越准确。观察表 1 的每一行可以发现：
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不管就哪种情况，估计误差绝对值均值都呈严格单调递减的

趋势，表明融合 2 个传感器的估计结果优于单个传感器的估

计结果，而融合 3 个传感器的估计更优于融合 2 个传感器的

估计。综上，表 1 表明融合估计算法是有效的。 

图 3 是针对表 1 中第 2 种情况所画出的单传感器和用本

文算法融合 3 个传感器的仿真结果曲线。其中，图 3(a)是原

始信号(实线：signal)和第 3 个传感器的观测信号(虚线：

measurement)，图 3(b) 利用第 3 个传感器(实线：single error)

和融合 3 个传感器(虚线：fused error)所得到的状态估计误

差的绝对值曲线。从图 3(a)可以看出，由于受观测噪声的影

响，观测信号与原始信号相比，存在着较大偏差。观察图 3(b)

可知，融合 3 个传感器的估计误差绝对值曲线比单个传感器

的更贴近于零。表明，融合 3 个传感器的估计值更贴近于原

始信号，与表 1 结果一致，进一步表明融合估计算法是有效

的。 

 

图 3  仿真结果示意图 

综上，本部分的仿真验证了本文所给出的多速率多传感

器数据融合估计算法的可行性、有效性。 

6  结束语 

基于不同传感器以不同采样率对同一目标状态进行观

测的多速率传感器动态系统，给出了一种具有好的实时性的

最优数据融合状态估计算法。该算法可推广用于组合导航、

过程监控、故障诊断与容错等应用领域。 
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