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含未知参数的自校正融合Kalman滤波器及其收敛性

陶贵丽 1, 2 邓自立 1

摘 要 对于带未知模型参数和噪声方差的多传感器系统, 基于分量按标量加权最优融合准则, 提出了自校正解耦融合

Kalman 滤波器, 并应用动态误差系统分析 (Dynamic error system analysis, DESA) 方法证明了它的收敛性. 作为在信号处

理中的应用, 对带有色和白色观测噪声的多传感器多维自回归 (Autoregressive, AR) 信号, 分别提出了 AR 信号模型参数估

计的多维和多重偏差补偿递推最小二乘 (Bias compensated recursive least-squares, BCRLS) 算法, 证明了两种算法的等价

性, 并且用 DESA 方法证明了它们的收敛性. 在此基础上提出了 AR 信号的自校正融合 Kalman 滤波器, 它具有渐近最优性.

仿真例子说明了其有效性.
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Self-tuning Fusion Kalman Filter with Unknown Parameters and Its Convergence

TAO Gui-Li1, 2 DENG Zi-Li1

Abstract For the multisensor systems with unknown model parameters and noise variances, a self-tuning decoupled fused

Kalman filter is presented based on the optimal fusion rule weighted by scalars for components. Its convergence is proved by

using the dynamic error system analysis (DESA) method. As an application to signal processing, the multidimensional and

multiple bias compensated recursive least-squares (BCRLS) algorithms for estimating the AR parameters are presented for

the multisensor multidimensional autoregressive (AR) signal with white and colored measurement noises. The equivalence

between the two BCRLS algorithms is proved. The convergence of the two BCRLS algorithms is proved by DESA

method. Further more, a self-tuning fused Kalman filter for the AR signal is presented, which has asymptotic optimality.

A simulation example shows the effectiveness.

Key words Multisensor information fusion, self-tuning fusion, bias compensated least-squares (BCRLS) method, con-

vergence, dynamic error system analysis (DESA) method, Kalman filter

近年来, 多源信息融合技术广泛应用于高技术
领域,包括军事、国防、精确制导、GPS定位、遥感、
机器人、图像和信号处理等[1]. 而基于 Kalman 滤
波的融合估计, 有两种融合方法: 集中式和分布式融
合方法[2−3]. 集中式融合方法合并多传感器所有观
测方程为一个扩维观测方程, 然后, 与状态方程联立
可获得全局最优融合状态估计, 但它的缺点是承担
大量的计算负担, 且容错性差. 分布式融合方法用组
合局部估值器可获得全局最优融合状态估计[3], 或
用加权局部估值器可获得全局次优融合状态估计[4].
其优点是可减小计算负担, 便于故障诊断与分离. 在

收稿日期 2010-11-17 录用日期 2011-09-07
Manuscript received November 17, 2010; accepted September

7, 2011
国家自然科学基金 (60874063), 黑龙江省教育厅科学技术研究项目

(11553101), 黑龙江大学自动控制重点实验室项目资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(60874063), Science and Technology Research Foundation of Hei-
longjiang Education Administrator (11553101), and Automatic
Control Key Laboratory of Heilongjiang University
本文责任编委 韩崇昭
Recommended by Associate Editor HAN Chong-Zhao
1. 黑龙江大学自动化系 哈尔滨 150080 2. 黑龙江科技学院计算机
与信息工程学院 哈尔滨 150027
1. Department of Automation, Heilongjiang University, Harbin

150080 2. Computer and Information Engineering College,
Heilongjiang Institute of Science and Technology, Harbin 150027

线性最小方差意义下, 文献 [4−5] 提出了按矩阵、对
角阵和标量加权的最优信息融合准则, 其中, 按对角
阵加权最优融合准则等效于对分量按标量加权准则,
实现了状态分量的解耦融合估计.

到目前为止, 现有的信息融合 Kalman 滤波主
要集中在已知模型参数和噪声方差的系统, 这限
制了它的实际应用. 在很多应用中, 模型参数和
噪声方差是完全或部分未知的. 这种系统的滤波
称为自校正滤波[6−9] 或鲁棒 Kalman 滤波[10−12].
文献 [13−16] 分别基于现代时间序列分析方法和
Kalman 滤波方法, 报道了几种自校正加权融合滤
波器, 其中, 文献 [16] 允许状态转移阵中含有未知
参数. 文献 [17−19] 分别提出了自校正观测融合
Kalman 滤波器和自校正解耦融合 Kalman 预报器.
但它们的缺点是仅噪声方差未知, 而模型参数是已
知的.
自校正滤波的原理是: 将未知模型参数和噪声

方差的在线辨识器代入到最优滤波器中引出自校正

滤波器. 它的一个关键问题是辨识问题; 另一个关键
问题是辨识器和自校正滤波器的收敛性问题.
文献 [13−14] 提出了自校正滤波器的收敛性分

析方法即动态误差系统分析 (Dynamic error system
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analysis, DESA) 方法, 并提出了按一个实现收敛的
新概念, 它比以概率 1 收敛更弱. 文献 [19−20]
提出了自校正 Riccati 方程和 Lyapunov 方程的收
敛性分析方法即动态方差误差系统分析 (Dynamic
variance error system analysis, DVESA) 方法.

为了克服假设模型参数已知或仅假设状态转

移阵中含有未知参数的局限性, 本文对于一般带
未知模型参数和噪声方差的多传感器系统, 提出
了分量按标量加权自校正融合 Kalman 状态滤波
器, 并应用 DESA 方法证明了其收敛性, 即自校正
融合 Kalman 滤波器按一个实现收敛于最优融合
Kalman 滤波器, 因此, 其具有渐近最优性.

作为在信号处理中的应用, 本文对带有色和白
色观测噪声的多传感器多维自回归 (Autoregres-
sive, AR) 信号, 当 AR 信号模型参数和噪声方差
未知, 但有色和白色观测噪声的模型参数和噪声方
差已知时, 分别提出了 AR 参数估计的多维和多
重偏差补偿递推最小二乘 (Bias compensated re-
cursive least-squares, BCRLS) 算法, 不仅证明了
两种 BCRLS 算法的等价性, 而且用 DESA 方法证
明了它们的收敛性. 同系统辨识中 Ljung[21] 提出

的收敛性分析的常微分方程 (Ordinary differential
equation, ODE) 方法相比, ODE 方法原理是将参
数估计收敛性问题转化为常微分方程的稳定性问

题. 而 DESA 方法原理是将收敛性问题转化为差分
方程 (动态误差系统) 稳定性问题. 进一步提出了上
述多维 AR 信号的具有渐近最优性的自校正融合
Kalman 滤波器.

1 最优分量按标量加权融合 Kalman 滤波

器

考虑带 L 个传感器的线性离散时不变随机系统

xxx(t + 1) = ΦΦΦ(θθθ)xxx(t) + ΓΓΓ(θθθ)www(t) (1)

yyyi(t) = HHH i(θθθ)xxx(t) + vvvi(t), i = 1, 2, · · · , L (2)

其中, t ≥ 0 是离散时间, 状态 xxx(t) ∈ Rn, 观测
yyyi(t) ∈ Rmi , www(t) ∈ Rr 和 vvvi(t) ∈ Rmi 分别是输

入和观测白噪声. 状态转移阵ΦΦΦ, 观测阵HHH i 和输入

噪声转移阵 ΓΓΓ 中包含未知参数向量或矩阵 θθθ. 当 θθθ

已知时, 定义ΦΦΦ(θθθ) = ΦΦΦ, HHH i(θθθ) = HHH i, ΓΓΓ(θθθ) = ΓΓΓ.
假设 1. www(t) 和 vvvi(t) 分别是带零均值、方差为

QQQw 和QQQvi 的不相关白噪声, 即

E

{[
www(t)
vvvi(t)

]
[wwwT(k) vvvT

j (k)]

}
=

[
QQQw 000
000 QQQviδij

]
δtk (3)

其中, δtt = 1, δtk = 0 (t 6= k), E 为均值号, T 表示
转置.
假设 2. 当 θθθ 已知时, ΦΦΦ 是非奇异阵, (ΦΦΦ, HHH i)

是完全可观对, (ΦΦΦ, ΓΓΓ) 是完全可控对.
假设 3. 参数向量或矩阵 θθθ 是未知的, 噪声方差

阵QQQw 和QQQvi (i = 1, · · · , L) 是完全或部分未知的.
ΦΦΦ, HHH i 和 ΓΓΓ 中的每个未知元素都是关于 θθθ 的连续函

数.
假设 4. 观测数据 yyyi(t) (观测随机过程 yyyi(t) 的

一个实现) 关于 t 是有界的, 即 ‖yyyi(t)‖ ≤ ci,∀t ≥ 0,

其中, ‖ · ‖ 表示向量的范数, ci 为常数, i =
1, 2, · · · , L.
引理 1[22]. 对于带已知模型参数和噪声方差的

多传感器系统 (1) 和 (2), 在假设 1 和 2 下, 对第 i

个传感器, 有状态 xxx(t) 的局部最优时变 Kalman 滤
波器为

x̂xxi(t|t) = ΨΨΨi(t)x̂xxi(t− 1|t− 1) + KKKi(t)yyyi(t) (4)

ΨΨΨi(t) = [IIIn −KKKi(t)HHH i]ΦΦΦ (5)

KKKi(t)=ΣΣΣi(t|t− 1)HHHT
i (HHH iΣΣΣi(t|t− 1)HHHT

i + QQQvi)
−1

(6)
PPP i(t|t) = [IIIn −KKKi(t)HHH i]ΣΣΣi(t|t− 1) (7)

x̂xxi(0|0) = µµµ0, PPP i(0| − 1) = PPP 0 (8)

其中, 预报误差方差阵ΣΣΣi(t|t− 1) 满足最优 Riccati
方程

ΣΣΣi(t + 1|t) = ΦΦΦ[ΣΣΣi(t|t− 1)−ΣΣΣi(t|t− 1)HHHT
i ×

(HHH iΣΣΣi(t|t− 1)HHHT
i + QQQvi)

−1HHH i×
ΣΣΣi(t|t− 1)]ΦΦΦT + ΓΓΓQQQwΓΓΓT (9)

局部滤波误差协方差阵 PPP ij(t|t) = E[x̃xxi(t|t)x̃xxT
j (t|t)],

i, j = 1, 2, · · · , L, x̃xxk(t|t) = xxx(t) − x̂xxk(t|t), 满足
Lyapunov 方程

PPP ij(t|t) = ΨΨΨi(t)PPP ij(t− 1|t− 1)ΨΨΨT
j (t)+

[IIIn −KKKi(t)HHH i]ΓΓΓQQQwΓΓΓT[IIIn −KKKj(t)HHHj]T, i 6= j

(10)

其中, i, j = 1, 2, · · · , L, 且定义 PPP ii(t|t) = PPP i(t|t).
引理 2[13−14]. 对于带已知模型参数和噪声方差

的多传感器系统 (1) 和 (2), 在假设 1 和 2 下, 有分
量按标量加权最优解耦融合 Kalman 滤波器 x̂xx0(t|t)
为

x̂xx0(t|t) = [x̂01(t|t), · · · , x̂0n(t|t)]T (11)

x̂0i(t|t) =
L∑

j=1

ωji(t)x̂ji(t|t), i = 1, · · · , n (12)
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其中, xxx(t) = [x1(t), · · · , xn(t)]T, x̂ji(t|t) 是 xxx(t) 的
局部最优 Kalman 滤波器 x̂xxj(t|t) 的第 i 个分量, 即
x̂xxj(t|t) = [x̂j1(t|t), · · · , x̂jn(t|t)]T, x̂0i(t|t)是 x̂xx0(t|t)
的第 i 个分量. 最优权 ωωωi(t) = [ω1i(t), · · · , ωLi(t)]
为

ωωωi(t) = [eeeT(PPP ii(t|t))−1eee]−1eeeT(PPP ii(t|t))−1,

i = 1, · · · , n (13)

其中, eeeT = [1, · · · , 1], L× L 矩阵 PPP ii(t|t) 定义为
PPP ii(t|t) = (P ii

kj(t|t)) (14)

P ii
kj(t|t) 是 PPP kj(t|t) 的第 (i, i) 对角元素, PPP kj(t|t)
通过式 (7) 和式 (10) 计算. 定义 x̃0i(t|t) = xi(t) −
x̂0i(t|t), 融合误差方差 P0i(t|t) = E[x̃2

0i(t|t)] 为
P0i(t|t) = [eeeT(PPP ii(t|t))−1eee]−1, i = 1, · · · , n

(15)
且有精度关系

P0i(t|t) ≤ P ii
jj(t|t), i = 1, · · · , n, j = 1, · · · , L

(16)
其中, P ii

jj(t|t) 是 x̂ji(t|t) 的误差方差. 关系式 (16)
说明融合分量滤波器 x̂0i(t|t) 的精度高于局部分量
滤波器 x̂ji(t|t) 的精度, j = 1, · · · , L.

2 自校正解耦融合Kalman滤波器

当模型参数和噪声方差未知时, 把估值代入最
优融合 Kalman 滤波器得到自校正融合 Kalman 滤
波器. 它可由如下 3 步实现.
步骤 1. 应用系统辨识方法[21] (例如递推辅

助变量 (Recursive instrumental variable, RIV) 算
法, 递推增广最小二乘 (Recursive extended least
squares, RELS) 算法, 偏差补偿递推最小二乘
(BCRLS) 算法等) 能够得到未知参数 θθθ 在时刻 t

处的融合估值 θ̂θθ(t)[23]. 应用相关方法[17, 19, 23], 能
够得到在时刻 t 处的噪声方差融合估值 Q̂QQw(t) 和
Q̂QQvi(t), 且它们具有一致性, 即

θ̂θθ(t) → θθθ, Q̂QQw(t) →QQQw, Q̂QQvi(t) →QQQvi

t →∞, i.a.r (17)

其中, 符号 “i.a.r” 表示 “按一个实现” 收敛[13−14],
它是 “in a realization” 的缩写.
步骤 2. 把融合估值 θ̂θθ(t), Q̂QQw(t) 和 Q̂QQvi(t) 代

入式 (4) ∼ (10), 得到自校正局部 Kalman 滤波器
x̂xxs

i (t|t) (i = 1, · · · , L) 为

x̂xxs
i (t|t) = Ψ̂ΨΨi(t)x̂xx

s
i (t− 1|t− 1) + K̂KKi(t)yyyi(t) (18)

Ψ̂ΨΨi(t) = [IIIn − K̂KKi(t)ĤHH i(t)]Φ̂ΦΦ(t) (19)

K̂KKi(t) = Σ̂ΣΣi(t|t− 1)ĤHH T
i (t)(ĤHH i(t)Σ̂ΣΣi(t|t− 1)×

ĤHH T
i (t) + Q̂QQvi(t))

−1 (20)

P̂PP i(t|t) = [IIIn − K̂KKi(t)ĤHH i(t)]Σ̂ΣΣi(t|t− 1) (21)

其中, 估值 Σ̂ΣΣi(t + 1|t) 满足自校正 Riccati 方程

Σ̂ΣΣi(t + 1|t) = Φ̂ΦΦ(t)[Σ̂ΣΣi(t|t− 1)− Σ̂ΣΣi(t|t− 1)×
ĤHH T

i (t)(ĤHH i(t)Σ̂ΣΣi(t|t− 1)ĤHH T
i (t) + Q̂QQvi(t))

−1×
ĤHH i(t)Σ̂ΣΣi(t|t− 1)]Φ̂ΦΦT(t) + Γ̂ΓΓ(t)Q̂QQw(t)Γ̂ΓΓT(t) (22)

其中, 定义 Φ̂ΦΦ(t) = ΦΦΦ(θ̂θθ(t)), ĤHH i(t) = HHH i(θ̂θθ(t)),
Γ̂ΓΓ(t) = ΓΓΓ(θ̂θθ(t)).

根据式 (10), 估值 P̂PP ij(t|t) 满足自校正 Lya-
punov 方程

P̂PP ij(t|t) = Ψ̂ΨΨi(t)P̂PP ij(t− 1|t− 1)Ψ̂ΨΨT
j (t) + [IIIn−

K̂KKi(t)ĤHH i(t)]Γ̂ΓΓ(t)Q̂QQw(t)Γ̂ΓΓT(t)[IIIn − K̂KKj(t)ĤHHj(t)]T

i 6= j, i = 1, 2, · · · , L (23)

定义 P̂PP ii(t|t) = P̂PP i(t|t).
步骤 3. 在分量按标量加权最优融合准则下, 根

据式 (11)∼ (15), 自校正解耦融合 Kalman 滤波器
为

x̂s
0i(t|t) =

L∑
j=1

ω̂ji(t)x̂s
ji(t|t), i = 1, · · · , n (24)

x̂xxs

0
(t|t) = [x̂s

01(t|t), · · · , x̂s
0n(t|t)]T (25)

x̂xxs
j(t|t) =

[
x̂s

j1(t|t), · · · , x̂s
jn(t|t)]T

(26)

ω̂ωωi(t) = [ω̂1i(t), · · · , ω̂Li(t)] =

[eeeT(P̂PP
ii
(t|t))−1eee]−1eeeT(P̂PP

ii
(t|t))−1 (27)

其中, P̂PP
ii
(t|t) 是 L× L 矩阵, P̂PP

ii
(t|t) = (P̂ ii

kj(t|t)).
上述三步在每时刻 t 重复进行.

3 自校正融合Kalman滤波器的收敛性

3.1 收敛性分析方法

引理 3 给出了时变 Lyapunov 方程的稳定性判
据, 这构成了动态方差误差系统分析 (DVESA) 方
法[19−20]. 引理 4 给出了动态误差系统分析 (DESA)
方法[13−14]. 应用 DESA 方法和 DVESA 方法可证
明自校正融合 Kalman 滤波器的收敛性和参数估计
的收敛性.

引理 3[19−20]. 考虑时变 Lyapunov 方程

PPP (t) = FFF 1(t)PPP (t− 1)FFFT
2 (t) + UUU(t) (28)



112 自 动 化 学 报 38卷

其中, t ≥ 0, 输出 PPP (t) ∈ Rn×n, 输入UUU(t) ∈ Rn×n,
且FFF 1(t) ∈ Rn×n 和FFF 2(t) ∈ Rn×n 是一致渐近稳定

的, 即存在常数 ci > 0 和 0 < ρi < 1, 使得[24]

‖FFF i(t, k)‖ ≤ ciρ
t−k
i , ∀t ≥ k ≥ 0, i = 1, 2 (29)

其中, FFF i(t, t) = IIIn, FFF i(t, k) = FFF i(t)FFF i(t − 1) · · ·
FFF i(k + 1), t > k, 并且 ‖ · ‖ 表示矩阵范数. 若 UUU(t)
是有界的, 则 PPP (t) 是有界的. 若 UUU(t) → 000, 则
PPP (t) → 000.

引理 4[13−14, 17, 19, 25]. 考虑离散动态误差系统

δδδ(t) = FFF (t)δδδ(t− 1) + uuu(t) (30)

其中, t ≥ 0, 输出 δδδ(t) ∈ Rn, 输入 uuu(t) ∈ Rn, 并且
矩阵 FFF (t) ∈ Rn×n 是一致渐近稳定的, 或 FFF (t) →
FFF,FFF 为稳定矩阵. 若 uuu(t) 是有界的, 则 δδδ(t) 是有界
的. 若 UUU(t) → 000, 则 δδδ(t) → 000.

3.2 自校正Riccati方程的收敛性

记 带 已 知 参 数 θθθ 和 噪 声 方 差 QQQw 和

QQQvi (i = 1, · · · , L) 的时不变系统 (1) 和 (2) 为
(ΦΦΦ,ΓΓΓ,HHH i,QQQw, QQQvi), 相应的带时变参数 θ̂θθ(t), 方
差 Q̂QQw(t) 和 Q̂QQvi(t) 的时变系统 (1) 和 (2) 记为
(Φ̂ΦΦ(t)), Γ̂ΓΓ(t), ĤHH i(t), Q̂QQw(t), Q̂QQvi(t)).
引理 5[20, 24]. 系统 (1) 和 (2) 在假设 1∼ 3 下,

系 统 (ΦΦΦ,ΓΓΓ,HHH i,QQQw,QQQvi) 和 (Φ̂ΦΦ(t)), Γ̂ΓΓ(t), ĤHH i(t),
Q̂QQw(t), Q̂QQvi(t)) 是一致完全可观和可控的.

引理 6. 对于带有在线一致估值 θ̂θθ(t), Q̂QQw(t) 和
Q̂QQvi(t) 的系统 (1), (2) 和 (17), 在假设 1∼ 3 下, 自
校正 Riccati 方程的解 Σ̂ΣΣi(t + 1|t) 按实现收敛于最
优 Riccati 方程的解ΣΣΣi(t + 1|t), 即
(Σ̂ΣΣi(t+1|t)−ΣΣΣi(t+1|t)) → 000, t →∞, i.a.r (31)

证明. 应用引理 3, 文献 [20] 证明了自校正
Riccati 方程的解 Σ̂ΣΣi(t + 1|t) 按实现收敛于稳态最
优Riccati方程的解ΣΣΣi,即 (Σ̂ΣΣi(t+1|t)−ΣΣΣi) → 000. 而
根据Kalman 滤波的稳定性理论[24], 有最优 Riccati
方程的解 ΣΣΣi(t + 1|t) 收敛于稳态最优 Riccati 方程
的解ΣΣΣi, 即ΣΣΣi(t + 1|t)−ΣΣΣi → 000. 因此有

Σ̂ΣΣi(t + 1|t)−ΣΣΣi(t + 1|t) = (Σ̂ΣΣi(t + 1|t)−ΣΣΣi)−
(ΣΣΣi(t + 1|t)−ΣΣΣi) → 000, t →∞, i.a.r (32)

即式 (31) 成立. ¤
3.3 自校正 Lyapunov方程的收敛性

定理 1. 对于带有在线一致估值 θ̂θθ(t), Q̂QQw(t) 和
Q̂QQvi(t) 的多传感器系统 (1), (2) 和 (17), 在假设 1 ∼
3 下, 自校正 Lyapunov 方程的解 (23) 收敛于最优
Lyapunov 方程的解 (10), 即

[P̂PP ij(t|t)−PPP ij(t|t)] → 000, t →∞, i.a.r (33)

证明. 根据式 (6) 和式 (20), 由于稳态
Kalman滤波增益KKKi = ΣΣΣiHHH

T
i (HHH iΣΣΣiHHH

T
i +QQQvi)−1 =

fi(ΣΣΣi,HHH i,QQQvi) 是 ΣΣΣi, HHH i 和 QQQvi 的连续函数, 由
式 (17), 式 (31) 和连续函数 fi 的一致连续性引出

[K̂KKi(t) −KKKi(t)] → 0. 由式 (5), 稳态 ΨΨΨi = [IIIn−
KKKiHHH i]ΦΦΦ = gi(KKKi,HHH i,ΦΦΦ) 是 KKKi, HHH i 和 ΦΦΦ 的连
续函数, 由假设 2 和 θ̂θθ(t) → θθθ, 有 Φ̂ΦΦ(t) → ΦΦΦ,
ĤHH i(t) → HHH i, Γ̂ΓΓ(t) → ΓΓΓ. 由式 (5), 式 (19) 和 gggi

的一致连续性, 引出 [Ψ̂ΨΨi(t) − ΨΨΨi(t)] → 000, 同理有
[P̂PP i(t|t)−PPP i(t|t)] → 000. 令 K̂KKi(t) = KKKi(t)+∆∆∆K̂KKi(t),
Ψ̂ΨΨi(t) = ΨΨΨi(t) + ∆∆∆Ψ̂ΨΨi(t), 引出 ∆∆∆K̂KKi(t) → 000,
∆∆∆Ψ̂ΨΨi(t) → 000. 由式 (23) 减去式 (10), 令 ∆∆∆ij(t) =
P̂PP ij(t|t)−PPP ij(t|t), 得到动态方差误差 Lyapunov 方
程:

∆∆∆ij(t) = ΨΨΨi(t)∆∆∆ij(t− 1)ΨΨΨT
j (t) + UUU ij(t) (34)

其中, 输入为

UUU ij(t) = ∆∆∆Ψ̂ΨΨi(t)P̂PP ij(t−1|t−1)ΨΨΨT
j (t)+ ∆∆∆Ψ̂ΨΨi(t)×

P̂PP ij(t− 1|t− 1)∆∆∆Ψ̂ΨΨ
T

j (t) + ΨΨΨi(t)P̂PP ij(t− 1|t− 1)×
∆Ψ̂ΨΨ

T

j (t) + [IIIn − K̂KKi(t)ĤHH i(t)]Γ̂ΓΓ(t)Q̂QQw(t)Γ̂ΓΓ
T
(t)×

[IIIn − K̂KKj(t)ĤHHj(t)]T − [IIIn −KKKi(t)HHH i]ΓΓΓQQQwΓΓΓT×
[IIIn −KKKj(t)HHHj]T (35)

由 K̂KKi(t), K̂KKj(t), Γ̂ΓΓ(t), ĤHH i(t) 和 Q̂QQw(t) 的有界性, 有

[IIIn−K̂KKi(t)ĤHH i(t)]Γ̂ΓΓ(t)Q̂QQw(t)Γ̂ΓΓ
T
(t)[IIIn−K̂KKj(t)ĤHHj(t)]T

是有界的. 根据 Kalman 滤波的稳定性理论[24], 由
引理 5, ΨΨΨi(t), ΨΨΨj(t), Ψ̂ΨΨi(t) 和 Ψ̂ΨΨj(t) 是一致渐近稳
定的, 对于式 (23) 应用引理 3 有 P̂PP ij(t|t) 是有界的.
因此,根据式 (35),应用式 (17), [K̂KKi(t)−KKKi(t)] → 000
和∆Ψ̂ΨΨi(t) → 000 得UUU ij(t) → 000, t →∞. 对于式 (34)
应用引理 3 有∆∆∆ij(t) → 000, 由此得到式 (33). ¤
3.4 自校正局部和融合Kalman滤波器的收敛性

定理 2. 对于带有在线一致估值 θ̂θθ(t), Q̂QQw(t) 和
Q̂QQvi(t)的多传感器系统 (1), (2)和 (17)在假设 1∼ 4
下, 局部自校正 Kalman 滤波器 x̂xxs

i (t|t) 按一个实现
收敛于局部最优时变 Kalman 滤波器 x̂xxi(t|t), 即:

[x̂xxs
i (t|t)− x̂xxi(t|t)] → 000, t →∞, i.a.r. (36)

证明. 注意到 K̂KKi(t) 和 K̂KKi(t)yyyi(t) 是有界的,
Ψ̂ΨΨi(t) 是一致渐近稳定的, 因此, 对于式 (18) 应用引
理 4 得到 x̂xxs

i (t|t) 是有界的. 由式 (18) 减去式 (4),
令 δδδi(t) = x̂xxs

i (t|t)− x̂xxi(t|t), 有动态误差系统:

δδδi(t) = ΨΨΨi(t)δδδi(t− 1) + uuui(t) (37)

其中, uuui(t) = ∆∆∆Ψ̂ΨΨi(t)x̂xx
s
i (t− 1|t− 1) +∆∆∆K̂KKi(t)yyyi(t).

根据 x̂xxs
i (t|t) 和 yyyi(t) 的有界性, 由∆∆∆K̂KKi(t) → 000 和
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∆∆∆Ψ̂ΨΨi(t) → 000 有 uuui(t) → 000. 对于式 (37) 应用引理 4
有 δδδi(t) → 000, 即式 (36) 成立. ¤

定理 3. 对于带有在线一致估值 θ̂θθ(t), Q̂QQw(t) 和
Q̂QQvi(t) 的多传感器系统 (1), (2) 和 (17) 在假设 1 ∼
4 下, 自校正状态分量按标量加权融合 Kalman 滤
波器 x̂s

0i(t|t) 按一个实现收敛于状态分量按标量加
权最优融合 Kalman 滤波器 x̂0i(t|t), 即

[x̂s
0i(t|t)− x̂0i(t|t)] → 0, t →∞, i.a.r. (38)

证明. 由式 (36), 有 [x̂s
ji(t|t)− x̂ji(t|t)] → 0. 应

用式 (13), 式 (27), 式 (33) 和 [P̂PP i(t|t)−PPP i(t|t)] →
000 有 [ω̂ji(t)− ωji(t)] → 0. 令 ω̂ji(t) = ωji(t) +
∆ω̂ji(t) 有 ∆ω̂ji(t) → 0. 由式 (24) 减去式 (12)
得:

x̂s
0i(t|t)− x̂0i(t|t) =

L∑
j=1

ωji(t)[x̂s
ji(t|t)− x̂ji(t|t)]+

L∑
j=1

∆ω̂ji(t)x̂s
ji(t|t) (39)

根据 x̂xxs
j(t|t) 的有界性, 则有分量 x̂s

ji(t|t) 是有界的.
应用引理 5, 对于子系统 (ΦΦΦ,ΓΓΓ,HHH i,QQQw,QQQvi) 存在稳
态 Kalman 滤波器, 使得当 t → ∞ 时, PPP ij(t|t) 有
极限. 因此, 由式 (13), 当 t → ∞ 时, ωωωi(t) 有极限,
即 ωji(t) 是有界的. 于是有式 (38) 成立. ¤
注 1. 用 DESA 方法的初步理论分析表明:

若参数和噪声方差估计误差收敛到零的速度为

O(t−v) (0 < v < 1/2)[26] 或 O(ρt)[27] (0 < ρ < 1),
则自校正融合Kalman 滤波器也有相同的收敛速度.
注 2. 假如假设 4 改为观测过程以概率 1 有

界, 即除了带零概率的观测过程的部分实现集合外,
对其余的每个实现关于 t 都是有界的, 但不要求对
其余所有实现关于 t 是一致有界的, 则由定理 3 直
接可引出更强的结论, 自校正分量按标量加权融合
Kalman 滤波器以概率 1 收敛于最优融合 Kalman
滤波器.

4 多维和多重AR模型 BCRLS算法

考虑多传感器多维自回归 (AR) 信号

AAA(q−1)sss(t) = www(t− 1) (40)

yyyi(t) = sss(t) + ηηη(t) + rrri(t), i = 1, 2, · · · , L (41)

PPP (q−1)ηηη(t) = CCC(q−1)ξξξ(t) (42)

AAA(q−1) = IIIm + AAA1q
−1 + · · ·+ AAAna

q−na

PPP (q−1) = IIIm + PPP 1q
−1 + · · ·+ PPP np

q−np

CCC(q−1) = IIIm + CCC1q
−1 + · · ·+ CCCnc

q−nc (43)

其中, 待估信号 sss(t) ∈ Rm, L 为传感器个数,
yyyi(t) ∈ Rm 为第 i 个传感器的观测, rrri(t) 为观测
白噪声, ηηη(t) ∈ Rm 为公共自回归滑动平均 (Auto-
regressive moving average, ARMA)有色观测噪声,
www(t) ∈ Rm, ξξξ(t) ∈ Rm 和 rrri(t) ∈ Rm 为零均值, 方
差阵各为 QQQw, QQQξ 和 QQQri 的不相关白噪声, q−1 为

单位滞后算子, IIIm 为 m ×m 单位阵, AAAi,PPP i 和 CCCi

为m×m 系数阵. 假设多项式矩阵AAA(q−1), PPP (q−1)
和 CCC(q−1) 是稳定的, 且 (PPP (q−1),CCC(q−1)) 左素, 且
np > nc. 假设已知 PPP (q−1), CCC(q−1), QQQξ 和QQQri, 但
AAA(q−1) 和 QQQw 是未知的. 问题是求 AAA(q−1) 和 QQQw

的在线一致融合估计, 并求 AR 信号 sss(t) 的自校正
融合 Kalman 滤波器 ŝsss

0(t|t).
注 3. 这类自校正融合信号滤波问题的应用背

景之一是语言增强问题[28−29], 其中, 各传感器公共
干扰有色噪声 ηηη(t) 代表背景噪声, rrri(t) 代表传感器
噪声. 在无语言信号 (sss(t) = 0) 时间段[29] 可利用采

集的观测数据 yyyi(t) 直接辨识 PPP (q−1), CCC(q−1), QQQξ

和QQQri. 因此, 可假设它们是已知的.

4.1 AR参数估计的多维 BCRLS算法

定义有色观测噪声 vvvi(t) 为

vvvi(t) = ηηη(t) + rrri(t) (44)

则观测模型式 (41) 成为

yyyi(t) = sss(t) + vvvi(t), i = 1, 2, · · · , L (45)

引理 7. vvvi(t) 的相关函数 RRRvi(k) =
E[vvvi(t)vvvT

i (t− k)] 为

RRRvi(k) = RRRη(k) + RRRri(k), RRRvi(−k) = RRRT
vi(k)

(46)
其中, rrri(t) 和 ηηη(t) 的相关函数分别为

RRRri(k) = QQQriδ0k, δ00 = 1, δ0k = 0 (k 6= 0)
(47)

RRRη(k) =
∞∑

j=k

ΨΨΨjQQQξΨΨΨ
T
j−k (48)

其中, ΨΨΨj 可递推计算为

ΨΨΨj = −PPP 1ΨΨΨj−1 − · · · −PPP np
ΨΨΨj−np

+ CCCj (49)

其中, 规定ΨΨΨ0 = IIIm,ΨΨΨj = 000 (j < 0), CCCj = 0 (j >

nc).
证明. 由 ηηη(t) 不相关于 rrri(t) 引出式 (46). 由

rrri(t) 为白噪声引出式 (47). 由式 (42), ηηη(t) 有展
式[30]:

ηηη(t) =
∞∑

j=0

ΨΨΨjξξξ(t− j) (50)
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其中, ΨΨΨj 由式 (49) 给出. 应用式 (50) 可得式 (48).
¤

将式 (40) 代入式 (45) 有最小二乘结构:

yyyi(t) = ΘΘΘϕϕϕi(t) + eeei(t), i = 1, 2, · · · , L (51)

其中, 定义

ΘΘΘ =
[

AAA1 · · · AAAna

]
(52)

ϕϕϕT
i (t) =

[
−yyyT

i (t− 1), · · · , −yyyT
i (t− na)

]

(53)

eeei(t) =www(t− 1) + vvvi(t) + AAA1vvvi(t− 1) + · · ·+
AAAna

vvvi(t− na) (54)

定理 4. 多传感器多维AR信号式 (40) ∼ (43),
基于第 i 个传感器在时刻 t 处, AR 参数阵ΘΘΘ 的多
维 BCRLS 估值 Θ̂ΘΘi(t) 为

Θ̂ΘΘi(t) = Θ̂ΘΘbi(t)− tRRR1iPPP i(t) + tΘ̂ΘΘi(t− 1)RRR2iPPP i(t)
(55)

其中, Θ̂ΘΘbi(t) 为ΘΘΘ 的有偏递推最小二乘估值

Θ̂ΘΘbi(t) = Θ̂ΘΘbi(t− 1) + [yyyi(t)− Θ̂ΘΘbi(t− 1)ϕϕϕi(t)]×
ϕϕϕT

i (t)PPP i(t) (56)

PPP i(t) = PPP i(t−1)− [PPP i(t− 1)ϕϕϕi(t)][PPP i(t− 1)ϕϕϕi(t)]
T

1 + ϕϕϕT
i (t)PPP i(t− 1)ϕϕϕi(t)

(57)
带初值 Θ̂ΘΘbi(t) = 000,PPP i(t) = αIIImna

, α > 0, 且

RRR1i =
[

RRRvi(1), · · · , RRRvi(na)
]

(58)

RRR2i =




RRRvi(0) · · · RRRvi(na − 1)
...

. . .
...

RRRT
vi(na − 1) · · · RRRvi(0)


 (59)

证明. 由文献 [25, 31] 有式 (58) 和式 (59). 应
用类似于文献 [31] 的推导可引出局部估值 Θ̂ΘΘbi(t) 的
渐近偏差为

lim
t→∞

Θ̂ΘΘbi(t)−ΘΘΘ = [RRR1i −ΘΘΘRRR2i]MMM
−1
i (60)

其中, RRR1i 和 RRR2i 由式 (58) 和式 (59) 定义, 且当
t →∞ 时, 由遍历性[22], 以概率 1 (w.p.1) 有:

tPPP i(t) =

[
1
t

t∑
j=1

ϕϕϕi(j)ϕϕϕ
T
i (j)

]−1

→MMM−1
i , w.p.1

(61)
在式 (60) 中近似用 tPPP i(t) 代替MMM−1

i , 用 Θ̂ΘΘbi(t) 近
似代替 limt→∞ Θ̂ΘΘbi(t), 且在中括号内的 ΘΘΘ 近似用

Θ̂ΘΘi(t − 1) 代替, 在左边的ΘΘΘ 用 Θ̂ΘΘi(t) 近似代替, 移
项后得式 (55). ¤

定义ΘΘΘ 的融合估值 Θ̂ΘΘf (t) 为各局部估值的算术
平均[19, 23]:

Θ̂ΘΘf (t) =
1
L

L∑
i=1

Θ̂ΘΘi(t) (62)

系数阵AAAj 的局部估值 ÂAAji(t) 和融合估值 ÂAAjf (t) 由
下式定义:

Θ̂ΘΘi(t)=
[
ÂAA1i(t), · · · , ÂAAji(t), · · · , ÂAAnai

(t)
]

Θ̂ΘΘf (t)=
[
ÂAA1f (t), · · · , ÂAAjf (t), · · · , ÂAAnaf

(t)
]

(63)

注 4. 定理 4 将文献 [31] 的多维 BCRLS 算法
推广到带 ARMA 有色观测噪声的多维 AR 信号情
形.

4.2 AR参数估计的多重 BCRLS算法

现在将证明多维 BCRLS 估值器式 (55)∼ (57)
等价于 m 个一维 BCRLS 估值器, 我们称为多重
BCRLS 估值器. 为此, 定义m× nam 矩阵ΘΘΘ 的第
j 行向量的转置为 nam× 1 列向量 θθθj, 则 nam×m

阵ΘΘΘT
可用列向量 θθθj (j = 1, · · · ,m) 表示为

ΘΘΘT = [θθθ1, · · · , θθθm] (64)

定理 5. 对于多传感器多维 AR 信号式

(40)∼ (43), AR 参数阵 ΘΘΘ 的多维 BCRLS 局部估
值器式 (55)∼ (57) 等价于如下多重 BCRLS 局部估
值器:

Θ̂ΘΘ
T

bi(t) =
[
θ̂θθ1bi(t), · · · , θ̂θθmbi(t)

]
(65)

θ̂θθjbi(t) = θ̂θθjbi(t− 1) + PPP i(t)ϕϕϕi(t)[yij(t)−
ϕϕϕT

i (t)θ̂θθjbi(t− 1)], j = 1, · · · ,m (66)

yyyi(t) =
[

yi1(t) · · · yim(t)
]T

(67)

PPP i(t)=PPP i(t−1)− [PPP i(t− 1)ϕϕϕi(t)][PPP i(t− 1)ϕϕϕi(t)]T

1 + ϕϕϕT
i (t)PPP i(t− 1)ϕϕϕi(t)

(68)
带初值 θ̂θθjbi(t) = 000,PPP i(0) = αIIInam, α > 0. 多重

BCRLS 局部估值器为

Θ̂ΘΘ
T

i (t) =
[
θ̂θθ1i(t), · · · , θ̂θθmi(t)

]
(69)

θ̂θθji(t) = θ̂θθjbi(t)− tPPP i(t)RRR
T
1ieeej + tPPP i(t)RRR

T
2iθ̂θθji(t− 1)

(70)
其中, j = 1, · · · ,m,eeeT

j = [0 · · · 0 1 0 · · · 0] 表
示第 j 个元素为 1, 其他元素为零的 1×m 向量.
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证明. 转置式 (56)并利用关系式 (65)和式 (67)
得式 (66). 转置式 (55) 并应用式 (65) 和式 (69) 得
式 (70). ¤
定义 θθθj 的融合估值为

θ̂θθjf (t) =
1
L

L∑
i=1

θ̂θθji(t), j = 1, · · · ,m (71)

且定义ΘΘΘT
i 的融合估值为

Θ̂ΘΘ
T

f (t) =
[
θ̂θθ1f (t), · · · , θ̂θθmf (t)

]
(72)

4.3 多维和多重 BCRLS算法的收敛性分析

下面将用 DESA[14] 方法证明多维和多重

BCRLS 估值是一致的, 即它们以概率 1 收敛到
真实值. 因为多维 BCRLS 算法等价于多重 BCRLS
算法, 故仅需证明多重 BCRLS 估值是一致的即可.
定理 6. 对于多传感器多维 AR 信号式 (40)

∼ (43), AR 参数阵 ΘΘΘ 的多重 BCRLS 局部估值器
θ̂θθji(t) 是一致的, 即 t →∞ 时有
θ̂θθji(t) → θθθj, w.p.1, i = 1, 2, · · · , L, j = 1, · · · ,m

(73)
且融合估值 θ̂θθjf (t) 也是一致的, 即

θ̂θθjf (t) → θθθj, w.p.1, j = 1, · · · ,m (74)

且等价的多维 BCRLS 局部和融合估值也是一致的.
证明. 由式 (61), 置 tPPP i(t) = MMM−1

i +∆MMM−1
i (t),

则有 ∆MMM−1
i (t) → 000. 由式 (60) 有

ΘΘΘ = lim
t→∞

Θ̂ΘΘbi(t)− [RRR1i −ΘΘΘRRR2i]MMM
−1
i (75)

式 (55) 减式 (75) 得:

Θ̂ΘΘi(t)−ΘΘΘ = [Θ̂ΘΘi(t− 1)−ΘΘΘ]RRR2iMMM
−1
i + Θ̂ΘΘbi(t)−

lim
t→∞

Θ̂ΘΘbi(t) + [Θ̂ΘΘi(t− 1)RRR2i −RRR1i]∆MMM−1
i (t) (76)

上式两边转置并利用式 (64) 和式 (69) 有 θθθj 的估值

误差系统:

θ̃θθji(t) = MMM−1
i RRR2iθ̃θθji(t− 1) + uuuji(t) (77)

其中, j = 1, · · · ,m, θ̃θθji(t) = θ̂θθji(t)− θθθj, 且

uuuji(t) =[Θ̂ΘΘbi(t)− lim
t→∞

Θ̂ΘΘbi(t)]Teeej+

∆MMM−1
i (t)[Θ̂ΘΘi(t− 1)RRR2i −RRR1i]Teeej (78)

其中, 1×m 行向量 eeeT
j = [0 · · · 0 1 0 · · · 0] 的第

j 个元素为 1, 其他元素为零. 可证明[31]: MMM−1
i RRR2i

和 RRR2iMMM
−1
i 均为稳定矩阵. 转置式 (55) 并利用式

(69) 有 θθθj 的局部 BCRLS 估值:

θ̂θθji(t) = tPPP i(t)RRR
T
2iθ̂θθji(t− 1)+

θ̂θθjbi(t)− tPPP i(t)RRR
T
1ieeej (79)

其中, j = 1, · · · ,m. 注意 tPPP i(t)RRR2i →MMM−1
i RRR2i (稳

定矩阵). 由式 (75), Θ̂ΘΘbi(t) 有极限, 故 θ̂θθjbi(t) 有界.
由式 (61)引出 tPPP i(t)有界,故 tPPP i(t)RRR

T
1ieeej 有界. 对

式 (79) 应用引理 4 引出 θ̂θθji(t) 有界, 这引出 Θ̂ΘΘi(t)
有界. 因此, uuuji(t) → 000, 进而对式 (77) 应用引理 4
引出 θ̃θθji(t) → 000, 即式 (73) 成立, 进而由式 (71) 引
出式 (74) 成立. ¤
4.4 噪声方差QQQw 的局部和融合估值

定理 7. 多传感器多维 AR 信号式 (40) 的输入
白噪声www(t) 的方差阵QQQw 的局部估值为

Q̂QQwi(t) = Q̂QQei(t)−
na∑
j=0

na∑
s=0

ÂAAji(t)RRRvi(j − s)ÂAA
T

si(t)

(80)

Q̂QQei(t) = Q̂QQei(t−1)+
1
t
[êeei(t)êee

T
i (t)−Q̂QQei(t−1)] (81)

êeei(t) = yyyi(t)− Θ̂ΘΘi(t)ϕϕϕi(t) (82)

QQQw 的融合估值为

Q̂QQwf (t) =
1
L

L∑
i=1

Q̂QQwi(t) (83)

且局部和融合估值是一致的, 即 t →∞ 时,

Q̂QQwi(t) →QQQw, Q̂QQwf (t) →QQQw, w.p.1 (84)

证明. 由式 (54), eeei(t) 是平稳随机过程, 记它的
方差为QQQei, 于是有关系:

QQQei = QQQw +
na∑
j=0

na∑
s=0

AAAjRRRvi(j − s)AAAT
s (85)

由式 (51) 有 eeei(t) 的估值:

êeei(t) = yyyi(t)− Θ̂ΘΘi(t)ϕϕϕi(t) (86)

它引出QQQei 的估值:

Q̂QQei(t) =
1
t

t∑
j=1

êeei(j)êee
T
i (j) (87)

代入局部估值 ÂAAji(t), ÂAAsi(t), Q̂QQei(t) 到式 (85) 引
出式 (80). 由式 (87) 引出式 (81). 由定理 6 有
Θ̂ΘΘi(t) → ΘΘΘ, 于是由式 (86) 有 [êeei(t) − eeei(t)] → 000,
进而可证明[31]: 估值 Q̂QQei(t) 是一致的, 即 Q̂QQei(t) →
QQQei, 因此, 由式 (80) 和式 (85) 引出 Q̂QQwi(t) → QQQw,
故由式 (83) 引出 Q̂QQwf (t) →QQQw. ¤
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4.5 AR信号自校正融合Kalman滤波器

式 (40)∼ (43) 有状态空间模型

ααα(t + 1) = AAAααα(t) + ΓΓΓαwww(t) (88)

sss(t) = HHHαααα(t) (89)

AAA =



−AAA111

... IIIm(na−1)

−AAAna
000 · · · 000


ΓΓΓα =




IIIm

000
...
000




HHHα =
[

IIIm 000 · · · 000
]

(90)

βββ(t + 1) = PPPβββ(t) + ΓΓΓβξ̄ξξ(t) (91)

ηηη(t) = HHHββββ(t) (92)

其中, 设 np > nc, 定义 ξ̄ξξ(t) = ξξξ(t + 1), 则白噪声
ξ̄ξξ(t) 有方差QQQξ, 并规定CCCj = 0 (j > nc).

PPP =



−PPP 1

... IIIm(np−1)

−PPP np
000 · · · 000


ΓΓΓβ =




IIIm

CCC1

...
CCCnp−1




HHHβ =
[

IIIm 000 · · · 000
]

(93)

引入增广状态 xxx(t) 和增广噪声 ωωω(t):

xxx(t) =
[

αααT(t), βββT(t)
]T

ωωω(t) =
[

wwwT(t), ξ̄ξξ
T
(t)

]T

(94)

有含未知参数和噪声方差的增广状态模型

xxx(t + 1) = ΦΦΦ(ΘΘΘ)xxx(t) + ΓΓΓωωω(t) (95)

yyyi(t) = HHHxxx(t) + rrri(t), i = 1, 2, · · · , L (96)

ωωω(t) 有方差QQQω = diag{QQQw,QQQξ}, 且

ΦΦΦ(ΘΘΘ) =

[
AAA 000
000 PPP

]
, ΓΓΓ =

[
ΓΓΓα 000
000 ΓΓΓβ

]
(97)

HHH =
[

HHHα HHHβ

]
, ΘΘΘ =

[
AAA1 · · · AAAna

]
(98)

sss(t) = HHHsxxx(t), HHHs =
[

IIIm 000 · · · 000
]

(99)

基于 BCRLS 融合估值 Θ̂ΘΘf (t) 和 Q̂QQωf (t) 可求得自
校正解耦融合 Kalman 滤波器 x̂xxs

0(t|t), 进而可求得
AR 信号自校正解耦融合 Kalman 滤波器:

ŝsss
0(t|t) = HHHsx̂xx

s
0(t|t) (100)

假设观测数据有界, 应用定理 3 引出 AR 信号自校
正融合滤波器按实现收敛于最优融合滤波器, 因而
具有渐近最优性.

5 仿真例子

考虑带白色观测噪声的三传感器两通道平稳

ARMA 信号

AAA(q−1)sss(t) = www(t− 1) (101)

yyyi(t) = sss(t) + ηηη(t) + rrri(t), i = 1, 2, 3 (102)

PPP (q−1)ηηη(t) = CCC(q−1)ξξξ(t) (103)

AAA(q−1) = III2 + AAA1q
−1 + AAA2q

−2

PPP (q−1) = III2 + PPP 1q
−1 + PPP 2q

−2

CCC(q−1) = III2 + CCC1q
−1 (104)

其中, 信号 sss(t) = [ s1(t) s2(t) ]T, yyyi(t) ∈ R2 是

第 i个传感器的观测, rrri(t)为观测白噪声, ηηη(t) ∈ R2

为 ARMA 有色观测噪声, www(t) ∈ R2, ξξξ(t) ∈ R2 和

rrri(t) ∈ R2 为零均值, 方差阵各为 QQQw, QQQξ 和 QQQri

的不相关白噪声. 假设已知 PPP (q−1), CCC(q−1), QQQξ 和

QQQri, 但 AAA(q−1) 和QQQw 是未知的. 问题是求 AAA(q−1)
和QQQw 的在线一致融合估计, 并求 AR 信号 sss(t) 的
自校正融合 Kalman 滤波器 ŝsss

0(t|t). 在仿真中取

AAA1 =

[
0.6 0.9
1.3 −0.1

]
, AAA2 =

[
0.19 −0.38
0.83 −0.06

]

CCC1 =

[
−0.1 0
0.2 −0.3

]
, PPP 1 =

[
−0.3 0

0 −0.1

]

PPP 2 =

[
0.02 0
0 −0.3

]
, QQQw = diag{3, 5}

QQQξ = diag{0.01, 0.01}, QQQr1 = diag{0.06, 0.08}
QQQr2 = diag{0.2, 0.4}, QQQr3 = diag{0.04, 0.04}

(105)

仿真结果如图 1∼ 6 所示.
在图 1∼ 6 中, 直线代表真实值. 应用定理 4 能

够得到系数阵AAAj (j = 1, 2) 的融合估值 ÂAAj(t), 其中
ÂAAi(j, k) 表示估值 ÂAAi(t) 的第 (j, k) 元素, 进而能够
得到噪声方差的在线融合估值 Q̂QQw(t), 其中, Q̂QQw(i,
i) 表示估值 Q̂QQw(t) 的第 (i, i) 对角元素. 图 1∼ 3 说
明模型参数和噪声方差估值的一致性, 其中, 直线代
表真实值, 曲线代表估值. 最优和自校正信号滤波器
如图 4∼ 6所示, 其中, 最优和自校正滤波器如图 4
所示, 从图 4 中可以看到, 最优滤波器 ŝss0(t|t) =
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图 1 ÂAA1(t) 的融合估值曲线

Fig. 1 The curves of fused estimates for ÂAA1(t)

图 2 ÂAA2(t) 的融合估值曲线

Fig. 2 The curves of fused estimates for ÂAA2(t)

图 3 融合噪声方差估值曲线 Q̂QQw(t)

Fig. 3 The curves of the fused noise variance

estimates for Q̂QQw(t)

[
ŝss01(t|t) ŝss02(t|t)

]T

和自校正滤波器 ŝsss
0(t|t) =

[
ŝsss

01(t|t) ŝsss
02(t|t)

]T

接近于真实信号 sss(t). 信号

sss(t) 和观测 yyyi(t) =
[

yi1(t) yi2(t)
]T

(i = 1, 2, 3)

曲线如图 5 所示. 自校正和最优融合 Kalman 信号
滤波器之间的误差曲线如图 6 所示, 能够看到自校
正融合器收敛于最优融合器, 即它们的误差收敛到
零.

6 结论

对于含部分未知模型参数和部分未知噪声统计

的多传感器系统, 其中部分模型参数和部分噪声统
计可以是先验已知的. 将未知模型参数和噪声统计
的一致融合估值器代入到相应的最优 Kalman 融合

(a) 信号 s1(t), 最优融合滤波器 ŝ01(t|t) 和自校正融合滤
波器 ŝs

01(t|t)
(a) The signal s1(t), the optimal fused filter ŝ01(t|t),

and the self-tuning fused filter ŝs
01(t|t)

(b) 信号 s2(t), 最优融合滤波器 ŝ02(t|t) 和自校正融合滤
波器 ŝs

02(t|t)
(b) The signal s2(t), the optimal fused filter ŝ02(t|t),

and the self-tuning fused filter ŝs
02(t|t)

图 4 信号 sss(t), 最优融合滤波器 ŝss0(t|t) 和自校正融合滤波
器 ŝsss

0(t|t)
Fig. 4 The curves of the signal sss(t), the optimal fused

filter ŝss0(t|t), and the self-tuning fused filter ŝsss
0(t|t)
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(a) 信号 s1(t), 观测 y11(t), 观测 y21(t), 观测 y31(t)

(a) The signal s1(t) and the measurements y11(t),

y21(t), and y31(t)

(b) 信号 s2(t), 观测 y12(t), 观测 y22(t), 观测 y32(t)

(b) The signal s2(t) and the measurements y12(t),

y22(t), and y32(t)

图 5 信号 sss(t) 和观测 yyy(t) 曲线

Fig. 5 The curves of the signal sss(t) and the measurement

yyy(t)

(a) 误差曲线 e1(t) = ŝ01(t|t)− ŝs
01(t|t)

(a) The error curve e1(t) = ŝ01(t|t)− ŝs
01(t|t)

(b) 误差曲线 e2(t) = ŝ02(t|t)− ŝs
02(t|t)

(b) The error curve e2(t) = ŝ02(t|t)− ŝs
02(t|t)

图 6 最优和自校正融合 Kalman 信号滤波器之间的

误差曲线

Fig. 6 The error curves between the optimal and

self-tuning fusion Kalman signal filters

器中, 提出了自校正解耦融合 Kalman 滤波器.
用 DESA 方法证明了其按实现收敛于最优融合
Kalman 滤波器. 将它应用到信号处理, 提出了
多维和多重未知 AR 信号在已知有色公共干扰观测
噪声和白色观测噪声下的 AR 参数估计的多维和多
重 BCRLS 算法, 证明了它们的等价性, 进而提出了
具有渐近最优性的 AR 信号自校正融合滤波器, 并
用 DESA 方法证明了它们的收敛性. 应强调指出,
应用 DESA 方法不仅可证明自校正融合器的收敛
性, 而且还可证明参数估计收敛性, 是解决收敛性分
析问题的一种新的有效方法.
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