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基于事件触发传输机制的分布式融合估计①

岳细鹏②　 王如生　 陈　 博③　 俞　 立

(浙江工业大学信息工程学院　 杭州 310023)

摘　 要　 在网络化多传感器系统中,信息传输往往受到通信带宽和资源的限制。 有必要

设计一种事件触发传输机制来克服这种缺陷。 本文研究了一类通信受限下网络化多传感

器系统的分布式融合估计问题,当考虑存在未知有界噪声的网络化多传感器融合系统时,
首先引入一种事件触发机制(ETM)以解决网络资源受限问题,并提出一种基于事件触发

信息的局部估计器和分布式融合准则。 然后基于有界递归优化思想,构建事件触发估计

器均方误差上界,通过建立并求解凸优化问题以获得局部估计器增益和分布式加权融合。
最后,通过仿真示例验证了本文所提方法的有效性。
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0　 引 言

近年来,随着通信技术、网络技术和传感器技术

的飞速发展,多传感器信息融合(multi-sensor infor-
mation fusion, MSIF)在信号处理领域成为了备受关

注的研究课题[1-5]。 MSIF 的基本原理就像人脑综合

处理信息的过程一样,充分利用多个传感器的冗余

信息提高了系统的估计性能和可靠性。 多传感器信

息融合估计作为信息融合领域的一个重要分支,在
诸多军事和民事领域有着重要的应用价值,如防

空[6]、目标跟踪与导航[7-8]、智慧医疗[9] 和工业安全

监测[10]等,给日常工作和生活带来了极大的便利。
在传统的 MSIF 系统中,传感器与融合中心通过专

线连接,布线复杂度和设计难度随着传感器数量的

增多而大幅增加。 通信网络作为信息传输的枢纽开

始进入人们的视野时,出现了网络化多传感器融合

系统 ( networked multi-sensor fusion systems, NMF-
Ss) [11]。 这种网络化系统极大地增强了系统的可扩

展性和可维护性,降低了布线的复杂度和设计成本,

提高了系统的可靠性和故障容错能力。 因此,NMF-
Ss 估计已经成为一个重要的发展趋势,其应用范围

和作用在不断扩大。 然而,多传感器融合系统中通

信网络的引入使得信息传输机制发生了根本变化,
也必然带来通信受限的问题。 大量的传感器节点通

过无线网络来传输它的局部信息,不可避免地会增

加网络通信负载。 此外,在许多场景下,传感器节点

是由能量有限的电池来进行供电,使得系统的性能

在一定程度上受到能量的约束[12]。 因此,本文研究

了一类通信受限下网络化多传感器系统的融合估计

问题。
由于通信带宽受限,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。 在此情况下,文献[13]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。 文献[14]通过

选取局部估计信号部分分量,采取压缩降维策略来

解决通信带宽约束问题。 文献[15]利用量化的方
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法,通过减小传感器测量信息的包长来降低各节点

与融合中心的通信量,满足带宽要求的同时节省了

能量,然而多维信号的直接量化是非常困难的[16]。
当前,基于事件触发的数据传输机制在学界引

起了广泛讨论,被普遍认为是解决上述问题的一种

有效方式和途径[17]。 所谓事件触发 ( event-trig-
gered, ET),是指控制任务是否执行由事先给定的

事件触发条件决定,而不是根据时间情况。 与传统

的周期触发控制机制相比,事件触发控制方案可以

有效减少计算资源,降低通信量[18-19]。 近年来,基
于事件触发所设计的数据传输策略层出不穷,依据

事件触发条件的设计原理可以将这些策略大致可以

分为 4 种:(1)基于方差的事件触发策略[20];(2)基
于状态的事件触发策略[21-22];(3)基于量测输出的

事件触发策略[23-24];(4) 基于新息的事件触发策

略[25-26]。 目前在基于事件触发的状态估计问题中,
文献[20]设计了基于估计误差方差的事件触发机

制,通过选择合适的方差阈值,在减少通信量的同时

保证了估计性能。 结合状态估计与误差协方差,文
献[22]提出了一种新的基于事件触发的一致卡尔

曼滤波算法,证明了每个节点的状态估计误差均方

有界,保证了滤波器的稳定性。 文献[24]探讨了含

有参数不确定性离散系统的状态估计问题,对于网

络带宽有限的约束,设计了事件触发机制和对数量

化器来降低数据传输。 文献[25]利用一种随机事

件触发调度策略,推导出了最小均方误差估计器,并
保持了系统状态的高斯特性。 文献[27]则在文献

[25]的基础上,将这种随机事件触发调度策略推广

到了多传感器系统中。 随后,文献[28]通过引入一

组二进制数值来模拟信息传输过程,提出了一种基

于事件触发的分布式融合卡尔曼滤波算法,且设计

了新的信息补偿策略。 文献[29]则进一步通过设

计基于事件触发的最小均方误差估计器,提出了基

于事件触发的分布式融合估计算法。
值得注意的是,上述基于事件触发的分布式融

合估计算法都是考虑协方差已知的高斯白噪声,然
而在实际应用中,噪声的高斯特性假设难以满足,且
协方差也难以准确获取。 为了克服这种缺点,文
献[30]提出了一种噪声统计特性未知下的分布式

融合估计算法,但未考虑通讯受限的网络化多传感

器系统。 因此,本文针对一类通信受限的网络化多

传感器系统,设计了一种噪声统计特性未知下基于

事件触发机制的分布式融合估计算法。 由于网络带

宽和节点电池容量受限,在每个采样周期内,只有当

满足预先给定的事件触发条件时,传感器才会将量

测数据通过通信网络发送给估计器,更新量测数据;
否则,就保持上一次发送的量测数据不变。 本文基

于有界递归优化思想[30],通过充分利用事件触发机

制后的量测数据设计了局部估计器和分布式融合准

则,从而在保证估计精度的基础上减少通信资源。
最后,通过一个仿真例子验证了本文所提方法的有

效性。

1　 问题描述与分析

考虑通信受限情况下的网络化多传感器分布式

融合估计问题,其结构框架如图 1 所示,离散状态空

间模型描述为

x( t + 1) = A( t)x( t) + B( t)ω( t)
yi( t) = Cix( t) + Divi( t), i = 1,2,…,L{

(1)
其中, x( t) 为系统的状态向量, yi( t) 为系统第 i 个
传感器的量测输出。 假设 (A( t), Ci) 可观, A( t)

∈ Rn×n 和 B( t) ∈Rn×m 均为时变矩阵, Ci、Di 是具有

适当维数的常数矩阵。 ω( t) ∈ Rm 和 vi( t) ∈ Rqi 分

别是过程和量测噪声,即
ωT( t)ω( t) ≤ δω, vTi ( t)vi( t) ≤ δvi (2)

其中, δω 和 δvi 是未知参数。

图 1　 网络化多传感器分布式融合估计框架图

将系统式(1)中的第 i 个测量方程记为系统

式(1)的第 i 个子系统,并假设每个估计器都有能力
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计算系统式(1)的局部最优状态估计。 当所有子系

统通过通信网络将局部状态估计发送到融合中心

时,必然导致巨大的数据流通过网络,造成网络的负

载量急剧增加。 同时,这些数据流会参杂着大量的

冗余信息,极大地浪费了网络带宽资源和节点能量。
为了节省资源和降低通信带宽的占用,本文提出了

一种基于事件触发的数据传输机制,并将其应用到

网络化多传感器分布式融合估计框架中。 与文

献[30]相比,本文所设计的基于事件触发的分布式

融合算法,在保证估计性能的前提下,有效地降低了

网络中的数据传输量,节省了网络资源。

2　 传感器的事件触发机制

对于第 i 个单传感器子系统,其基于事件触发

的局部状态估计框架图如图 2 所示,系统由传感器、
事件触发机制(event-triggered mechanism, ETM)、零
阶保持器( zero-order hold, ZOH)以及局部估计器

( local state estimator, LSE)组成,传感器与远程估计

器通过无线网络进行数据传输。

图 2　 基于事件触发的局部状态估计框架图

基于事件触发机制的数据传输机制,只有在满

足特定的事件触发条件时,才将传感器的测量信息

发送给远端的估计器,使得远端估计器更新输入信

号。 其中,零阶保持器用于保存上一次局部估计器

的输入信号,直到下一个事件触发时刻产生。 本文

基于量测误差设计一种离散事件触发机制[24],事件

触发条件由量测输出值和事件触发产生的量测误差

决定。 这种事件触发机制优点在于量测输出值易于

获取,不需要连续对事件触发条件进行检测,只需要

在离散时刻点来检测是否满足事件触发条件,可以

方便在标准的时间尺度嵌入式软件中实现。 其具体

设计如下。

第 i 个传感器的量测数据传输时刻 { tik} k≥0( t0
= 0), 其定义为

　 tik+1 = min
t > tik

{t | [yi(t) - yi(tik)]T[yi(t) - yi(tik)]

≥ δiyT
i ( tik)yi( tik)} 　 (3)

其中, δi ∈ [0,1) 是事件触发参数,传感器的量测

输出数据仅在 tik 时刻更新。
另外,定义量测输出误差为

eyi( t) = yi( tik) - yi( t), t ∈ [ tik, tik+1) (4)
由数据传输时刻式(3)定义如下事件触发条

件:
[eyi( t)]

Teyi( t) ≤ δiyT
i ( tik)yi( tik),

∀t ∈ [ tik, tik+1) 　 (5)
基于以上分析,第 i 个通信信道的传感器 ETM

总结如下。
(1) 量测误差无法满足式(5)时,传感器的量

测输出得到更新,局部估计器的输入 yi( tik) =
yi( t)。

(2) 量测误差满足式(5)时,局部估计器的输

入保持上一时刻输入不变,即 yi( tik) = yi( tik-1)。

3　 基于事件触发的局部状态估计

本小节将给出系统模型式(1)在事件触发机制

下局部估计器的设计方案。 为便于后续证明,引入

以下引理。
引理 1(Schur 补引理[31] ) 假设一个对称矩阵

S 能够划分为以下 4 个部分。

S =
S11 S12

S21 S22

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

其中, S11 和 S22 也是对称的,则以下 3 个条件等价。
(1) S < 0 ;
(2) S11 < 0,S22 - ST

12S -1
11 S12 < 0;

(3) S22 < 0,S11 - S12S -1
22 ST

12 < 0。
根据上文分析,在每个传感器中,量测信息的传

输由其 ETM 决定。 因此,系统式(1)局部状态估计

x̂i( t) 设计为

x̂i( t) = A( t - 1) x̂i( t - 1) + L i( t - 1)(yi( tik)
- Ci x̂i( t - 1)) (6)

其中, L i( t - 1) 是第 i 个局部估计器的增益矩阵,
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yi( tik) 是第 i 个局部估计器在 t 时刻基于 ETM 收到

的量测数据。
由式(4)可知 yi( tik) = eyi( t) + yi( t), 则式(6)

可重写为

x̂i( t) = [A( t - 1) - L i( t - 1)Ci] x̂i( t - 1)

+ L i( t - 1)eyi( t - 1) + L i( t - 1)Cix( t - 1)
+ L i( t - 1)Divi( t - 1) (7)

定理 1 对于给定的事件触发参数 δi ∈(0,1),

最优局部估计器增益 L i( t) 可通过求解如下的凸优

化问题获得:
min

ri(t) >0, Pi(t) >0, Ξi(t) >0
Tr{Ξi(t) - Λi3} + Tr{Pi(t) - Λi1}

s. t. :

- I AL
fi( t - 1) BL

fi( t - 1)

∗ - P i( t) + Λi1 Λi2

∗ ∗ - Ξi( t) + Λi3

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

< 0

P i( t) - Λi1 - ri( t) I < 0

ri( t) < 1

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(8)
其中,
Λi1 = δi(CiM1) TCiM1

Λi2 = δi(CiM1) TQ2 + δi(CiM1) TDiQ1M2

Λi3 = δi(DiQ1M2) T(DiQ1M2) + δiQT
2DiQ1M2

　 　 + δi(DiQ1M2) TQ2 + (δi - 1)QT
2Q2

AL
fi(t - 1) = diag{A(t - 1), A(t - 1) - Li(t - 1)Ci}

BL
fi( t - 1) = [ 􀭵B i( t - 1) 􀭵E i( t - 1)]

􀭵B i( t - 1) =
B( t - 1) 0
B( t - 1) - L i( t - 1)Di

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

􀭵E i( t - 1) = col{0, - L i( t - 1)}

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(9)
在此情况下, x̂i( t) 的平方误差是有界的,即存

在一个正实数 pi > 0, 使得:

limt→∞ e
T
i ( t)ei( t) < pi (10)

证明 令局部估计误差 ei( t) ≜ x( t) - x̂i( t),
由式(1)和式(7)可得:

ei( t) = [A( t - 1) - L i( t - 1)Ci]ei( t - 1)

+ B(t - 1)ω(t - 1) - Li(t - 1)eyi(t - 1)
- L i( t - 1)Divi( t - 1) (11)

定义 ηi( t) ≜ col{x( t),ei( t)},ωFi
( t) ≜ col{ω( t),

vi( t)},ξi( t - 1) ≜ col{ωFi
( t - 1), eyi( t - 1)}。 为

便于计算,进行如下变量代换 x( t) ≜ [ I 0]}
M1

ηi( t),

vi( t) ≜ [0 I]}

Q1

ωFi
( t),ωFi

( t) ≜ [ I 0]}

M2

ξi( t),

eyi( t) ≜ [0 I]}

Q2

ξi( t)。 结合式(1)和式(11)可得:

　 ηi( t) = AL
fi( t - 1)ηi( t - 1) + BL

fi( t - 1)ξi( t - 1)
(12)

其中 AL
fi( t - 1) 和 BL

fi( t - 1) 如式(9)中定义。

引入如下的性能指标[30]:
Ji( t) ≜ ηT

i ( t)ηi( t) - ηT
i ( t - 1)P i( t)ηi( t - 1)

- ξTi ( t - 1)Ξi( t)ξi( t - 1) (13)
其中 P i( t) > 0, Ξi( t) > 0。 根据事件触发条件

式(5),令
Ωi( t) ≜ δiyT

i ( tik)yi( tik) - [eyi( t)]
Teyi( t)

(14)
易知 Ωi( t) > 0, 经变量代换后,整理可得:

Ωi( t) =
ηi( t - 1)

ξi( t - 1)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

T Λi1 Λi2

∗ Λi3

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

ηi( t - 1)

ξi( t - 1)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

(15)
其中 Λi1、Λi2 和 Λi3 如式(9)中定义。

此外,引入事件触发机制后,原性能指标 Ji( t)
可改写为

􀭰Ji( t) = Ji( t) + Ωi( t) (16)
整理可得:

􀭰Ji( t) =
ηi( t - 1)

ξi( t - 1)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

T Yi1( t) Yi2( t)

∗ Yi3( t)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

üþ ýï ï ï ï ï ï

Yi( t)

ηi( t - 1)

ξi( t - 1)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

(17)
其中,

　

Yi1(t) ≜ [AL
fi(t - 1)]TAL

fi(t - 1) - Pi(t) + Λi1

Yi2(t) ≜ [AL
fi(t - 1)]TBL

fi(t - 1) + Λi2

Yi3(t) ≜ [BL
fi(t - 1)]TBL

fi(t - 1) - Ξi(t) + Λi3

ì

î

í

ï
ï

ïï

结合式(1)和式(4),式(14)可改写为

Ωi( t) = ηT
i ( t - 1)Λi1ηi( t - 1)

+ 2ηT
i ( t - 1)Λi2ξi( t - 1)

+ ξT
i ( t - 1)Λi3ξi( t - 1) (18)
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由引理 1 可知,式(8)中的第 1 个不等式等价

于 Yi( t) < 0, 也意味着式(8)中第 1 个不等式成立

有 􀭰Ji( t) < 0, 因此有:

ηT
i ( t)ηi( t) < ηT

i ( t - 1)P i( t)ηi( t - 1)

+ ξT
i ( t - 1)Ξi( t)ξi( t - 1) - Ωi( t)

(19)
当式(8)中第 2 个不等式 P i( t) - Λi1 - ri( t) I

< 0 成立时,则有 λmax(P i( t) - Λi1) < ri( t), 那么

式(19)可写为

　 ηT
i ( t)ηi( t) < ri( t)ηT

i ( t - 1)ηi( t - 1)

+ ξT
i (t - 1)Ξi(t)ξi(t - 1) - Ωi(t)

(20)
根据式(20)可导出:

ηT
i ( t)ηi( t) < (􀰒 t -1

κ = 0
ri( t - κ))ηT

i (0)ηi(0)

+ ∑ t -1

κ = 0
{􀰒 κ-1

τ = 0 ri( t - τ)

× [ξTi ( t - κ - 1)(Ξi( t - κ)
- Λi3)ξi( t - κ - 1)

- 2ηT
i ( t - κ - 1)Λi2ηi( t - κ - 1)]}

(21)
此外,当式(8)中第 3 个不等式 ri( t) < 1 成立

时,则有[30]:

lim
t→∞

􀰒 t -1
κ = 0 ri( t - κ) = 0, lim

κ→∞
􀰒 κ-1

τ = 0 ri( t - τ) = 0

(22)
因此,由式(21)和式(22)可知 lim

t→∞
ηT

i ( t)ηi( t)

是有界的。 根据式(19)可得:
　 　 ηT

i ( t)ηi( t) < gi( t - 1) TΛi( t)gi( t - 1) (23)
其中, gi( t - 1) ≜ col{ηi( t - 1),ξi( t - 1)},Λi( t)

≜
Pi(t) - Λi1 - Λi2

∗ Ξi(t) - Λi3

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
。 注意到, gT

i (t - 1)

Λi(t)gi(t - 1) ≤λmax(gi(t - 1)gT
i (t - 1)) Tr{Λi(t)},

且 Tr{Λi(t)} = Tr{Ξi(t) -Λi3} + Tr{Pi(t) -Λi1},则
式(23)可写为

　 ηT
i ( t)ηi( t) < λmax(gi( t - 1)gT

i ( t - 1))
Tr{Ξi(t) - Λi3} + Tr{Pi(t) - Λi1}

(24)
显然,在每一个时间步长里,不等式(24)右项可视

为 ηT
i ( t)ηi( t) 的一个上界,当式(8)中第 3 个不等

式成立时, ηi( t) 与其初值取值无关。 因此,在每一

时间步长内,选择 minTr{Ξi( t) - Λi3} + {P i( t) -
Λi1} 作为优化目标。 证毕。

4　 基于事件触发的分布式融合估计

融合估计算法的关键问题是如何高效地融合来

自多个传感器信息,以减少系统中不确定性,提高系

统的估计精度[32]。 本节基于文献[30]所提出的融

合估计算法,针对网络化多传感器系统,设计了基于

事件触发的分布式融合估计算法。 上一节根据每个

子系统的事件触发机制设计了局部状态估计器。 接

下来,将局部状态估计传递给融合中心,通过分布式

融合算法来进一步提高估计精度。
定理 2 基于局部状态估计式(7),分布式融合

估计 x̂( t) 为

x( t) = ∑ L

i = 1
Wi( t)xi( t) (25)

其中, ∑ L

i = 1
Wi( t) = I, 则分布式加权融合矩阵

W1( t),…,WL( t) 可通过求解如下的凸优化问题获

得:
min

W( t),Υ( t),Γ( t) > 0,H( t) > 0
Tr{Γ( t)} + Tr{H( t)}

s. t. :
- I W( t)AL

F( t) W( t)BL
F( t)

∗ - Γ( t) - Υ( t)
∗ ∗ - Η( t)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
< 0

(26)
其中,

W( t) ≜ [W1( t),…, WL-1( t), I - ∑ L-1

i = 1
Wi( t)]

􀭵AL
fi( t) ≜ [A( t) - L i( t)Ci]

AL
F( t) ≜ = diag{AL

f1( t),…, AL
fL( t)}

􀭵BL
fi( t) ≜ [B( t) 0…0

　 i -1
- L i( t)Di

　 　 　 　 　 　 0…0
　 L-1

- L i( t) 0…0
　 L-i

]

BL
F( t) ≜ diag{ 􀭵BL

f1( t),…,􀭵BL
fL( t)}

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(27)
证明 定义融合估计误差 eo( t) ≜ x( t) - x̂( t),

由式(1)和式(25)可得:

eo( t) = ∑
L

i = 1
Wi( t)ei( t) (28)
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为了设计式(25)中的加权融合矩阵,由文献[24]
可知,误差融合系统可通过局部估计误差式(11)和
融合估计误差式(28)来构造,即

eF( t) = AL
F( t)eF( t - 1) + BL

F( t)ψ( t - 1)

eo( t) = W( t)eF( t)
{

(29)

其 中, eF( t) ≜ col{e1( t),…,eL( t)},ψ( t) ≜

col{ω( t), v1( t),…,vL( t),ey1( t),…,eyL( t)}。 此

外, AL
F( t)、BL

F( t) 和 W( t)如式(27)定义。

令 􀭰ξ( t) ≜ col{eF( t),ψ( t)}, 引入 3 个矩阵

Υ( t)、Γ( t) > 0 和 H( t) > 0, 使得

eTo ( t)eo( t) < 􀭰ξT( t - 1)
Γ( t) Υ( t)
∗ H( t)

[ ]􀭰ξ( t - 1)

(30)

为保证式(30)的右项是 eTo ( t)eo( t) 的上界,须
满足如下不等式:

􀭰ξT( t - 1)
Φ1( t) Φ2( t)

∗ Φ3( t)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

üþ ýï ï ï ï ï ï
Φ( t)

􀭰ξ( t - 1) < 0 (31)

其中,

Φ1( t) ≜ [AL
F( t)] TWT( t)W( t)AL

F( t) - Γ( t)

Φ2( t) ≜ [AL
F( t)] TWT( t)W( t)BL

F( t) - Υ( t)

Φ3( t) ≜ [BL
F( t)] TWT( t)W( t)BL

F( t) - H( t)

ì

î

í

ï
ï

ïï

　 　 利用引理 1 可知,式(26)中的第 1 个不等式等

价于 Φ( t) < 0, 注 意 到 Tr
Γ( t) Υ( t)
∗ H( t)

[ ]{ } =

Tr{Γ( t)} + Tr{H( t)}, 则式(30)可写为

eTo ( t)eo( t) < λmax(􀭰ξ( t - 1)􀭰ξT( t - 1))
× Tr{Γ( t)} + Tr{H( t)} (32)

因此, 在设计加权融 合 矩 阵 的 时 候, 选 择

minTr{Γ( t)} + Tr{H( t)} 作为优化目标。 证毕。
综上所述,基于事件触发的分布式融合估计算

法如算法 1 所示。

算法 1 基于 ETM 的分布式状态融合估计算法

　 　 步骤 1 由事件触发机制式 (5) 确定量测信息

yi( tk)( i = 1,…,L);

　 　 步骤 2 通过求解凸优化问题式(8)计算局部估计器

增益 Li( t)( i = 1,…,L);

　 　 步骤 3 通过求解凸优化问题式(26)计算加权融合

矩阵 Wi( t)( i = 1,…,L);

　 　 步骤 4 将步骤 1 和步骤 2 的结果带入式 (6)得到

局部状态估计 x̂i( t)( i = 1,…,L);

　 　 步骤 5 通过式(25)计算分布式融合估计 x̂( t);

　 　 步骤 6 令 x( t + 1) = x( t),返回步骤 1,依次实现步

骤 1 ~ 5。

5　 仿真示例

考虑一个具有 2 个传感器的网络化系统。 定义

系统状态向量 x( t) ≜ col{x1( t), x2( t)},则其离散

状态模型表述为

x( t + 1) = A( t)x( t) + B( t)ω( t)
yi( t) = Cix( t) + Divi( t), i = 1,2{ (33)

其中,

A( t) =
0. 65 + f( t) 0. 1 + 0. 05 × f( t)

0. 01 + 0. 01 × f( t) 0. 75 + f( t)
[ ],

B( t) = col{0. 3 + f( t),1}, f( t) = 0. 1 × sint, 量测

方程中所涉及的参数 C1 = [2 1], C2 = [1 2],
D1 = 0. 4 和 D2 = 0. 2。ω( t) 是过程噪声, vi( t) ( i =
1,2) 是第 i个传感器的测量噪声,其参数设置如下:
ω( t) = 0. 1φ1( t) - 0. 05, v1( t) = 0. 02φ2( t) -
0. 01,v2( t) = 0. 05φ3( t) - 0. 02,其中 φi( t)(∈[0,
1]) 是一个随机变量。

考虑系统通信受限,引入式(5)中的事件触发

机制,并分别设置 2 个传感器的事件触发参数 δ1 =
0. 2, δ2 = 0. 1。 同时引入 RET 来衡量传感器量测输

出信息的传输率:

RET =
N1

N2
× 100%

其中, N1 表示采用 ETM 的传感器量测输出传输次

数, N2 表示未采用 ETM 的传感器量测输出传输次

数。
为了验证所设计基于事件触发的分布式融合估

计器的性能,利用算法 1,通过 Matlab 中 LMI 工具箱

求解式(8)和式(26),得到:

L1 =
0. 2432
0. 1431

[ ], L2 =
0. 1505
0. 2664

[ ],

　 W =
0. 7226 0. 0304 0. 2774 - 0. 0304
- 0. 1611 0. 2525 0. 1611 0. 7475

[ ]
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系统的真实轨迹,局部状态估计轨迹和融合估

计轨迹如图 3 所示。 由图可见,本文所设计的基于

事件触发传输机制的局部估计器和分布式融合估计

器,在通信受限和有界噪声情况下,仍能较好地跟踪

目标状态真实轨迹。 此外,局部估计误差和融合估

计误差如图 4 所示,由图可知,分布式融合估计的误

差曲线均位于局部估计器的误差曲线下方,表明了

本文设计的融合估计器相较于局部估计器有更好的

估计精度。 因此,在事件触发数据传输机制的影响

下,本文提出的分布式融合算法仍有较好的估计性

能。

(a) 状态 x1( t) 及其 LSE、DFE 轨迹曲线

(b) 状态 x2( t) 及其 LSE、DFE 轨迹曲线

图 3　 真实状态及其 LSE、DFE 轨迹的对比曲线

图 4　 局部估计误差与融合估计误差对比曲线

图 5 描绘了传感器量测输出信息的事件触发数

据传输模态,图中纵坐标数值为 1 时,表明此刻满足

事件触发条件,传感器当前的量测信息通过无线网

络传输给局部估计器,估计器的输入得到更新;纵坐

标数值为 0 时,表明此刻不满足事件触发条件,局部

估计器的输入保持上一时刻不变。 具体量测传输数

据如表 1 所示。
从表 1 中可以看出,针对量测输出 y1( t) 的传

输率 RET = 74. 5% ,比未采用 ETM 的数据传输策略

节约了 25. 5% 的网络资源;针对量测输出 y2( t) 的

传输率 RET = 78% ,比未采用 ETM 的数据传输策略

节约了 22%的网络资源。 由此可见,事件触发数据

传输机制的引入,使得估计器在保证估计性能的前

提下,有效降低了网络中的数据传输量,节省了网络

资源。

(a) 量测输出 y1( t) 的事件触发传输模态

(b) 量测输出 y2( t) 的事件触发传输模态

图 5　 量测输出的事件触发传输模态

表 1　 实验数据分析

量测输出 N1 N2 RET 1 - RET

y1( t) 149 200 74. 5% 25. 5%
y2( t) 156 200 78. 0% 22. 0%

6　 结 论

本文考虑了一类通信受限情况下网络化多传感

器的分布式融合估计问题。 首先,给出了传感器的
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事件触发传输机制,每个传感器的测量输出由所设

计的事件触发机制决定。 然后,利用量测信息和原

状态构建的增广的分布式事件触发误差系统,再基

于有界递归优化思想,提出了一种基于事件触发的

局部估计器和融合估计准则。 进一步,利用线性矩

阵不等式将问题转化为凸优化问题,并通过求解凸

优化问题得到相应的局部估计增益和分布式加权融

合矩阵。 最后,通过一个仿真示例验证了所设计的

分布式融合估计算法的有效性。
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Distributed fusion estimation based on event-triggered
transmission mechanism

YUE Xipeng, WANG Rusheng, CHEN Bo, YU Li
(College of Information Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)

Abstract
As the communication bandwidth and resources are always limited in the networked multi-sensor fusion sys-

tems, it is necessary to design an event-triggered communication mechanism to overcome this drawback. This paper
is concerned with the fusion estimation problem for networked multi-sensor systems with communication constraints.
When considering the networked multi-sensor systems with unknown but bounded noises, firstly, an event-triggered
mechanism (ETM) is introduced to solve the problem of network resource constraints, and the local estimators and
distributed fusion criterion based on event-triggered information are proposed. Then, based on the idea of bounded
recursive optimization, the upper bound of mean square error of event-triggered estimator is constructed. By estab-
lishing and solving different convex optimization problems, the gains of local estimators and the weighting fusion cri-
terion can be obtained. Finally, an illustrative example is given to show the effectiveness of the proposed method in
this paper.

Key words:networked multi-sensor system, communication constraint, distributed fusion estimation, event-
triggered mechanism (ETM),convex optimization
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