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一种优化的贝叶斯估计多传感器数据融合方法*

张摇 品*,董为浩,高大冬
(杭州电子科技大学通信工程学院,杭州 310018)

摘摇 要:由于来自多个传感器的测量数据总是有一定程度的不确定性和不一致性,采用多传感器数据融合算法将多个节点

的测量数据进行数据融合,利用数据的冗余度来减小这种不确定性,得到高可靠性的数据信息。 提出了一种优化的贝叶斯估

计多传感器数据融合方法,将贝叶斯估计和卡尔曼滤波器结合起来,应用于无线传感网络数据融合中。 根据滤波器应用到传

感数据、融合数据或者两者的方式,提出 3 种不同的技术,即:前向滤波法、后向滤波法和前后向滤波法。 通过一个实例研究估

计移动机器人的位置,验证算法的有效性。 实验表明,在集中式和分布式两个方面数据融合体系结构,结合卡尔曼滤波器的

贝叶斯融合算法能够有效地解决数据的不确定性和不一致性。
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摇 摇 多传感器数据融合是 20 世纪 70 年代以来形成

的一门新兴边缘学科,在军事、国防、航天等高科技

领域有广泛的应用,目前已成为备受人们关注的热

门领域[1]。 多传感器系统首要的目标是将来自多

个传感器的测量数据及相关数据库的有关信息进行

联合、相关、组合以获得更全面、具有更高可靠的数

据信息。 然而会遇到许多问题,比如数据关联,传感

器不确定性和数据管理等,而最根本的问题在于传

感器测量系统中固有的不确定性。 这种不确定性的

出现不仅来自测量的不精确和噪声,还来自各个传

感器的不一致性。 过去的策略[2] 常常是模拟这种

不确定性,融合不同类型的数据来得到一致的决策。
早在二十世纪八十年代,Bar鄄Shalom[3] 研究了两个

传感子系统之间的相关性,并给出了互协方差阵的

计算公式。 九十年代,Carlson[4] 提出了著名的联邦

Kalman 滤波器算法,采用方差上界消除相关和统一

的信息分配原则,避免了互协方差阵的计算,但具有

一定的保守性。 在 1994 年,Kim[5]提出了极大似然

融合估计算法,但是要求随机变量服从正态分布,以
便构造似然函数。 后来,邓自立、孙书立[6-7] 在线性
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最小方差意义下提出了矩阵加权、对角加权和标量

加权 3 种加权融合算法。 近年,R. Olfat鄄Saber 提出

了一种基于一致性策略的分布式算法———Kalman鄄
Consensus 滤波器,由于其简单的分布式结构以及算

法可扩展性、稳健性而引起广泛关注[8-9]。
近年来出现的大部分技术只是针对具体的故障

模型,并不能广泛应用,缺乏完备性。 基于熵的分析

有助于确定来自某个特定的传感器的数据融合是否

能够提高融合变量的信息。 本文讨论了在传感网络

数据融合中怎样处理各传感节点数据的不确定性和

不一致性的问题,提出了一种优化的贝叶斯估计多

传感器数据融合方法———基于卡尔曼滤波器的贝叶

斯融合算法[10]。 根据滤波器应用到传感数据、融合

数据或者两者的方式,提出 3 种不同的技术,即:前
向滤波法、后向滤波法和前后向滤波法。

1摇 基于贝叶斯数据融合算法

贝叶斯推理是基于贝叶斯定理的条件或后验概

率的统计数据融合算法,能够通过已知向量 Z,估计

未知的 n 维状态向量 X。
1. 1摇 简化的贝叶斯算法

假设一个状态空间,贝叶斯估计器提供了一种

计算后验(条件)概率分布的方法,假设 k 时刻的概

率为 xk,已知 k 组测量 Zk = { z1,…,zk}和先验分布

如下:

p(xk |Zk)=
p( zk | xk)p(xk |Zk-1)

p(Zk |Zk-1)
(1)

其中:(1)p( zk | xk)为似然函数———基于给定的传感

器测量模型;(2)p(xk | Zk-1)为先验分布函数———给

定的转换系统的模型;(3)分母 p(Zk | Zk-1)只是一

种规格化术语,保证概率密度函数归一化。
概率密度函数 p(Z |X)描述了 Z 关于 X 的概率

信息,它是一个基于观测的传感器依赖目标函数。
如果状态变量 X 的可用信息独立于以前的观测值,
则可以利用似然函数来改进以提供更准确的结果。
若将变量 X 的先验信息封装成先验概率,并不是基

于观测的数据,则这具有主观性。 由于噪声引起的

不确定性,由传感器提供的信息通常建模为一个近

似于真实值的平均值,根据测量和传感器的操作参

数的方差表示噪声的不确定性。 概率传感器模型可

使测定所获得数据的统计特征更容易。 当已知状态

的测定量 X 时,这个概率模型能够得到传感器 Z 的

概率分布。 这个分布是针对具体的某个传感器节

点,而且能够通过实验来确定。 高斯分布是一种最

常用表示传感器不确定性的分布,公式如下:

p(Z= z j |X= x)= 1
滓 j 2仔

exp{
-(x-z j) 2

2滓2
j

} (2)

其中 j 代表第 j 个传感器节点。 因此,如果有两个传

感器节点建模都使用式(2),那么根据贝叶斯理论,
这两个传感器的融合均值可由最大后验概率估计

(MAP)可得到:

xf =
滓2

2

滓2
1+滓2

2
z1+

滓2
1

滓2
1+滓2

2
z2 (3)

其中 滓1 和 滓2 分布是传感器 1 和 2 的标准偏差。 根

据文献[11]得到了融合方差:

滓2
f =

1
滓-2

1 +滓-2
2

(4)

1. 2摇 改进的贝叶斯算法

由于传感器的故障、本身的局限、复杂环境等因

素,传感器经常会提供虚假的数据。 然而,前面描述

的简化的贝叶斯方法(SB)不能够有效地处理虚假

数据。 该方法由式(3)产生相同的加权平均值,并
没有考虑来自各个传感器的数据是否真实。 后验概

率分布总是比任何单个分布有一个较小的方差。 简

化的贝叶斯方法没有一个机制来判断来自某些传感

器的数据是否是虚假的,因此可能会导致错误的估

计。 在文献 [ 11 ] 中提出了改进的贝叶斯方法

(MB),考虑了测量的不一致性。
p(X= x |Z= z1,z2)邑

1
滓1 2仔

exp{
-(x-z1) 2

2滓2
1 f

}伊 1
滓2 2仔

exp{
-(x-z2) 2

2滓2
2 f

}

(5)
在式(5)中可以看到,这一改进导致个体分布

的方差与因子 f 成正比。 因子 f 由下式(6)给出:

f= m2

m2-( z1-z2) 2 (6)

参数 m 是传感器值最大的预期差值。 传感器

测量的差值越大,导致因子 f 越大,方差也就越大。
状态量 x 的最大后验概率估计(MAP)保持不变,但
是融合的后验概率分布的方差改变了。 因此,根据

两个传感器测量值的平方差,和单个的高斯分布相

比,后验概率分布的方差可能会增加或减少。 正如

在文献[11]已给出的结论,改进的贝叶斯方法能够

非常有效地识别传感器数据的不一致,从而可以反

映测量值得真实状态。
在图 1 和图 2 中可以看到简化贝叶斯方法

(SB)和改进的贝叶斯方法(MB)之间的差别。 在这

个例子中,传感器 1 有 80% 的概率是服从均值为

20,方差为 9 的正态分布,也就是有 20% 的概率会

提供虚假的数据。 同样,传感器 2 有 90%的概率是
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服从均值为 20,方差为 4 的正态分布,和有 10%的

概率会提供虚假的数据。 在第 1 种情况下,两个传

感器是一致的,如图 1 所示。 从图 1 可以看出,根据

改进的贝叶斯方法得到的融合的后验概率分布比单

个分布的乘积有一个较小的方差,表明融合算法能

够导致后验概率的不确定性降低和信息熵减小。
在第 2 种情况下,两个传感器是不一致的,如图

2 所示。 根据改进的贝叶斯方法得到的融合的后验

概率分布比单个分布都有一个更大的方差,表明融

合算法能够导致后验概率的不确定性增加和熵增

加。 但是,据简化的贝叶斯方法得到的融合的后验

概率分布的方差和图 1 中的相比没有变化。

图 1摇 两个传感器一致时的数据融合

图 2摇 两个传感器不一致时的数据融合

2摇 提出的算法

在本文中,提出的算法是将前一节中描述的改

进的贝叶斯融合算法和卡尔曼滤波器结合起来,应
用于无线传感网络。 根据如何将滤波器应用到传感

数据,融合数据或者两者,提出了 3 种不同的技术,
即:前向滤波法、后向滤波法和前后向滤波法,并将

会在接下来的部分进行描述。
2. 1摇 改进的前向滤波贝叶斯融合算法

提出的第 1 个技术是在融合节点之前增加卡尔

曼滤波器。 如算法 1 所示,将卡尔曼滤波器添加到

每一个传感器之后,滤除来自传感器测量带来的噪

声,然后将各个滤波后的测量值采用改进的贝叶斯

融合算法融合到一起得到一个结果值。 这个值就表

示某一时刻的状态值。

算法 1摇 前向滤波算法(F鄄MB)
输入端摇 滓1,滓2,z1(k),z2(k),x1( k-1),x2( k-1),P1( k-1),

P2(k-1)
输出端摇 xf(k-1),滓2

f(k)
开始

1摇 灼饮滓1 / 滓2;
2摇 For j饮1 to 2 do
3摇 摇 (x j(k),Pj(k))饮调用滤波器;
4摇 Xf(k)饮x1(k) / (1+灼2)+x2(k) / (1+灼-2)
5摇 根据式(6)求出 f 值;
6摇 滓2

f(k)饮(滓-2
1 ,f-1+滓-2

2 ,f-1) -1;

2. 2摇 改进的后向滤波贝叶斯融合法

提出的第 2 个技术是在融合节点之后增加卡尔

曼滤波器。 首先根据改进的贝叶斯融合算法将各个

测量值融合在一起得到融合的状态值 xint,然后为了

滤除噪声,将卡尔曼滤波器应用到融合的状态值

xint,如算法 2 所示。 卡尔曼滤波器的输出值表示某

一时刻的状态值 xf,以及方差 P f。
算法 2摇 后向滤波算法(MB鄄F)

输入端摇 滓1,滓2,z1(k),z2(k),xf(k-1),Pf(k-1)
输出端摇 xf(k),Pf(k)
开始

1摇 灼饮滓1 / 滓2;
2摇 xint(k)饮z1(k) / (1+灼2)+z2(k) / (1+灼-2)
3摇 根据式(6)求出 f 值;
4摇 滓2

int(k)饮(滓-2
1 ,f-1+滓-2

2 ,f-1) -1;
5摇 (xf(k),Pf(k))饮调用滤波器;

2. 3摇 改进的前后向滤波贝叶斯融合法

在这种技术中,在融合节点的前后都应用卡尔

曼滤波器。 该算法是算法 1 和算法 2 的集合,如算

法 3 所示。
算法 3摇 前后向滤波算法(F鄄MB鄄F)

输入端摇 滓1,滓2,z1(k),z2( k),x1( k-1),x2( k-1),xf( k-1),
P1(k-1),P2(k-1),Pf(k-1)

输出端摇 xf(k),Pf(k)
开始

1摇 灼滓1 / 滓2;
2摇 For j饮1 to 2摇 do
3摇 (x j(k),Pj(k))饮调用滤波器;
4摇 xint(k)饮x1(k) / (1+灼2)+x2(k) / (1+灼-2)
5摇 根据式(6)求出 f 值;
6摇 滓2

int(k)饮(滓-2
1 ,f-1+滓-2

2 ,f-1) -1;
7摇 (xf(k),Pf(k))饮调用滤波器;

3摇 实例分析:移动机器人局部定位

在这一部分,将研究移动机器人定位估计问题,
以此来证明所提出的算法的有效性。 定位技术大致
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分为相对位置测量和绝对位置测量。 对于前者,可
以通过之前已确定的位置和后来移动的距离来估计

机器人的位置。 对于后者,可以通过 3 个或者更多

活跃的指向标的入射方向来计算机器人的绝对位

置,也可以用人工或天然的标志,还可以用模型匹

配,将基于传感器的地图特征和世界地图进行匹配

来估计出机器人的绝对位置[12-13]。
3. 1摇 实验设置

测距法是一种相对定位法,利用编码器来测量

机器人的轮子转数和转向。 右轮安装一个霍尔传感

器,左轮安装一个光学编码器。 由微控制器 MCU 采

集并处理数据做出统一指令,确保两个传感器得到

相同的指令。 根据数据的采样时间和机器人做匀速

运动,能够计算出每一个轮子的移动距离。 由于两

个传感器采集的数据的不确定性和不一致性,需要

微控制器 MCU 把这些数据发送给 MATLAB,执行提

出的算法,以此来估计出机器人的位置。
传感器内部的主要噪声源是 1 / f 噪声和热噪声

(也称白噪声),为了模拟每个传感器的内部噪声源,
假定在加性高斯白噪声条件下,霍尔传感器和光学编

码器的噪声标准差分别是 2. 260 cm 和 2. 378 cm。 另

外,假定机器人以 7. 8 cm / s 的速度做匀速直线运动,
近似干扰误差为 0. 493 cm / s。 采样周期为 0. 5 s,运
动时间为 20 s。
3. 2摇 评价标准

算法的性能由以下 4 个指标来评估:
(1)CPU 运行时间(TIME):它表示估计出机器

人全部运动位置时算法所耗费的全部处理时间,当
然运行时间越小越好。

(2)残差平方和(RSS):它表示在每个采样点

上机器人理论位置值和估计位置值之间差值平方的

总和。 残差平方和(RSS)越小,算法越精确。 公式

如下:

RSS= 移
n

i = 1
(xtheoretical,i-xestimated,i) 2 (7)

(3)方差(P):它表示机器人估计值的方差。 方

差反映了每一种算法中滤波器的性能。
(4)相关系数:它表示每一种算法下估计值和

理论值之间的关系。 相关系数的范围为-1 ~ 1。
(5)判别函数(CF):计算判别函数的一种决策

方法是每一种技术的效用估计。 根据每个指标的重

要性, 为 CPU 运 行 时 间 ( TIME )、 残 差 平 方 和

(RSS)、方差(P)各分配一个权值 棕(0 ~ 1),而且 3
个权值之和为 1。 每一种技术下的实验计算值用 ci
来表示,那么每一种技术下的判别函数(CF)由以下

公式得到:

CF=棕1伊
c1
c1max

+棕2伊
c2
c2max

+棕3伊
c3
c3max

(8)

其中 棕1,棕2 和 棕3 分别表示 TIME,RSS 和 P 的权值。
这些权值可以根据不同的情况进行调节。 在这里,
假定 棕1 =0. 3,棕2 =0. 3,棕3 =0. 4。 c1,c2 和 c3 分别表

示在每次实验中得到的 TIME,RSS 和 P 的计算值。
c1max,c2max 和 c3max 分别表示在每次实验中得到的

TIME,RSS 和 P 的最大计算值。 为了在最短时间内

最小方差下算法能够产生准确的估计值,我们的目

标就是使判别函数值最小化。
3. 3摇 结果与讨论

由于各传感器的噪声源,可能会产生误差,测量

性误差值如图 3 所示。 另外,图 3 也表示出了采用

提出的算法进行估计而产生的误差,其估计性误差

值表示了在某一采样时刻理论值和每一种算法的估

计值的差值。 可以看出,直接测量带来误差明显高

于算法估计而导致误差,第 1 种解释是提出的算法

能够比直接依赖测量机制做出更好的估计。

图 3摇 测量和估计误差值

图 4摇 估计值的方差

表 1 概括了前面描述的 3 种指标执行 500 次的

平均结果,已经分别加粗了各项的最小值。 在表 1
中可以看到,MB 与其他算法相比虽然有最小的运

行时间,但是它有最大的 RSS。 图 4 表示了每一种

算法下估计值的方差。 从图 4 中可以看出,MB鄄F 和

F鄄MB鄄F 的估计值方差明显低于 MB 和 F鄄MB。 这就

能够证明在 MB鄄F 和 F鄄MB鄄F 中卡尔曼滤波器的有

效性。 更重要的是,提出的算法估计值几乎正比于

理论值,相关系数为 0. 99。
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表 1摇 两个节点的融合算法决策表

融合

算法

指标

Time / s RSS / cm2 P / cm2

判别函数

(CF)

MB 0. 001 36. 729 3. 068 0. 724
F鄄MB 0. 011 10. 885 3. 079 0. 692
MB鄄F 0. 006 15. 713 0. 399 0. 292

F鄄MB鄄F 0. 017 7. 154 0. 405 0. 464
cmax 0. 017 36. 729 3. 079

摇 摇 用 3 个传感器进行重复同样的实验[14-15],根据

集中式和分布式架构融合来自各个传感器的数据。
在集中式架构下,所有传感器的数据同时进行融合,
而在分布式架构下,数据按照一定的顺序进行融合。
就单个元器件失效而言,分布式融合有更强的健壮

性,而且在通信资源方面与常规的方案相比,拥有更

高的效率。
正如表 2 所示,就运行时间、RSS、P 而言,分布

式融合普遍胜过集中式。 分布式系统下采用 MB 算

法取得的运行时间最小,而集中式系统下采用 F鄄
MB鄄F 算法取得的运行时间最大,这和使用两个传

感器进行融合的情况一样,直接融合比 F鄄MB鄄F 更

快。 就 RSS 而言,在集中式和分布式系统下 F鄄MB鄄F
算法都拥有最小的误差,最高的精度,然而 MB 算法

却有最大的误差。 这也是合理的,因为卡尔曼滤波

器的存在,产生有更小噪声的估计值,更接近理论

值。 此外,MB鄄F 和 F鄄MB鄄F 算法在估计值的方差方

面显然比 MB 和 F鄄MB 小。 这就证明了在前向和后

向滤波中,滤波器发挥了有效作用。
总的来说,F鄄MB鄄F 算法拥有最小的 CF,紧接着

就是 MB鄄F 算法。 可见,这两种算法都能够提供相

对可靠的结果。 不过,在实时性要求高的场合建议

采用 MB鄄F 算法,而在精确度要求高的场合建议采

用 F鄄MB鄄F 算法。
表 2摇 3 个节点的融合算法决策表

融合算法
Time / s

集中式 分布式

RSS / cm2

集中式 分布式

P / cm2

集中式 分布式

判别函数(CF)

集中式 分布式

MB 0. 056 0. 029 76. 076 70. 288 2. 607 2. 038 0. 917 0. 701

F鄄MB 0. 072 0. 046 31. 338 28. 764 2. 555 2. 034 0. 795 0. 603

MB鄄F 0. 063 0. 034 50. 838 49. 956 0. 363 0. 322 0. 499 0. 378

F鄄MB鄄F 0. 077 0. 051 25. 108 23. 666 0. 364 0. 322 0. 455 0. 339

cmax 0. 077 76. 076 2. 607

4摇 结论

本文中讨论了多传感器数据融合的 3 种技术。
为了解决传感数据的不确定性和不一致性问题,这
些技术把改进的贝叶斯融合算法和卡尔曼滤波器结

合了在一起。 提出的技术已经应用在了基于测距的

移动机器人位置估计,证明了卡尔曼滤波器能够改

善残差平方和(RSS)和估计值的方差(P)。 文中技

术如粒子滤波器来取代卡尔曼滤波器,也需要去考

虑越来越多的维数问题。
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