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ASYNCHRONICZNA FUZJA DANYCH Z WIELU
ESTYMATOROW STANU

Zdzistaw KOWALCZUK*, Mariusz DOMZALSKI*

Politechnika Gdariska, Wydziat Elektroniki, Telekomunikacji i Informatyki
ul. Narutowicza 11/12, 80-952 Gdarisk
*e-mail:kovalpg.gda.pl
** e-mail:mardo@eti.pg.gda.pl

Streszczenie: W pracy przedstawiono rozproszony algo-
rytm fuzji estymat stanu obiektu dynamicznego, wyznaczonych
przez wiele pracujacych asynchronicznie o§rodkéw lokalnych.
W kazdym z tych o$rodkéw wyznaczana jest lokalna estyma-
ta stanu za pomocy filtru Kalmana, w oparciu o dane z poje-
dynczego czujnika. Tak obliczone estymaty stanu s3 nastgpnie
przesylane do algorytmu taczenia, opartego na najlepszym li-
niowym estymatoize nieobcigzonym, nie wykorzystujacym in-
formacii a priori.

Stowa kluczowe: estymacja stanu, filtracja Kalmana, systemy
wieloczujnikowe, fuzja danych

1. WSTEP

W wielu problemach automatyki konieczna jest esty-
macja stanu obiektu dynamicznego na uzytek sterowa-
nia, identyfikacji, badZ diagnostyki. Dla obiektéw, kt6-
re mozna opisa¢ dyskretno-czasowym modelem Gaussa-
Markowa, oraz gdy dyskretny pomiar dotyczacy obiektu
pochodzi z pojedynczego czujnika, istnieje nieobciazo-
ny estymator minimalnowariancyjny stanu obiektu, czy-
li filtr Kalmana [3, 1]. Niestety w pewnych okoliczno-
$ciach, m.in. z powodu dyskretnosci Zrédta pomiaru, do-
ktadnos$¢ i odporno$é estymacji stanu wykorzystujacej
pojedyncze Zrédto danych jest niewystarczajaca.

Jedna z mozliwoSci zapewnienia doktadniejszego oraz
bardziej niezawodnego wyznaczania estymaty stanu
obiektu jest wykorzystanie informacji z wielu Zrédel. Re-
alizowane jest to zwykle w jednej z dwéch architek-
tur: centralnej badZ rozproszonej. W systemie z przetwa-
rzaniem centralnym do algorytmu estymacji stanu (cen-
trum obliczeniowego) wysylane sa wszystkie pomiary ze
wszystkich czujnikéw. Dzigki temu algorytm dysponuje
cala nieprzetworzona informacja dostgpng o obserwowa-
nym obiekcie. W systemie rozproszonym kazdy czujnik
wraz z odpowiednim estymatorem (np. filtrem Kalmana)
tworzy tzw. o§rodek lokalny. W kazdym z tych o$rodkéw
na podstawie danych pochodzacych z lokalnego czujni-
ka wyznaczana jest lokalna estymata stanu. W poszcze-
gblnych osrodkach lokalnych estymaty te wyznaczane sa
zwykle asynchronicznie, czyli w réznych chwilach czasu
1 zrézna czegstotliwoscia. Nastepnie sg one przesytane do
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osrodka centralnego, wyznaczajacego taczna (centralng)
estymate stanu. Do algorytmu wyznaczajacego central-
ng estymate¢ stanu wysytana jest zatem informacja prze-
tworzona. Schemat systemu o architekturze rozproszonej
przedstawiono na rys.1.

Pomiary Dane z lokalnej
estymacji
) . Lokalny Procesor
QO =} Czujnik | Estymator 1 Centralny (0)
B
U v Avalne I o fpTESTET T 1
I i i i | Lokalny Ci ia  ||Centralna
*| Caujnik2 it | Estymator 2| S Fuzja [ R——
E o i |1 danych  {lestymata
K LI ¢ o - e e stanu
N . i1 !'Lokalny
T |+ Czujnikn [ Estymator n

Rys. 1. System rozproszony fuzji estymat stanu.

Systemy rozproszone posiadaja pewne wazne zalety. Na-
leza do nich m.in. dostgpnosé lokalnych estymat stanu
w kazdym osrodku lokalnym (stosowana powszechnie
technika radarowa) oraz mozliwo§¢ zastosowania w kaz-
dym osrodku lokalnym innego modelu obiektu, np. do-
stosowanego do charakterystyki okreslonego czujnika
(nie jest to mozliwe w przypadku systemu centralnego,
w ktoérym wykorzystywany jest tylko jeden model).

Istnieje wiele metod fuzji estymat stanu, np. metoda opar-
ta na wyznaczaniu korelacji (w kategoriach btgdu es-
tymacji) pomigdzy poszczeg6lnymi o§rodkami lokalny-
mi [1, 4] oraz metoda wykorzystujaca tzw. réwnowazny
pomiar [2, 4]. Jednak zadna z nich nie pozwala uwzgled-
ni¢ korelacji (w kategoriach blgdu estymacji) wystepu-
jacej (wzajemnie) pomigdzy o$§rodkami lokalnymi oraz
wystepujace) pomigdzy poszczegdlnymi o§rodkami lo-
kalnymi a oSrodkiem centralnym w sytuacji, gdy caly
system pracuje asynchronicznie. Korelacja ta pochodzi
np. od wspélnego’ szumu procesowego, obserwowane-
go posrednio przez czujniki we wszystkich o§rodkach lo-
kalnych oraz uwzglednianego modelu obiektu.

W pracy przedstawiono podstawy teoretyczne niezbed-
ne do implementacji optymalnego (w sensie najlepszego
liniowego estymatora nieobciaZonego nie wykorzystuja-
cego informacji a priori) rozproszonego algorytmu asyn-



chronicznej fuzji estymat stanu. Poprawno$¢ metody jest
potwierdzona wynikami badan symulacyjnych.

2. WSPOLNA 0S CZASU

W systemie rozproszonym estymaty stanu w poszczegodl-
nych osrodkach lokalnych mogg by¢é wyznaczane w spo-
s6b asynchroniczny (w r6znych momentach czasu) oraz
z rézna czgstotliwoscia, zalezng od okresu z jakim lo-
kalny czujnik wykonuje pomiar. Dlatego dyskretne mo-
menty w ktérych wyznaczana jest centralna i lokalne es-
tymaty stanu musza by¢ uszeregowane na wspdlnej osi
czasu. Jednakze w poszczegdlnych osrodkach lokalnych
(¢ = 1,...,n) dyskretno-czasowe indeksy (...,r(i) —
2,7(i) — 1,7(i),...) momentéw przetwarzania danych
oraz w ofrodku centralnym dyskretno-czasowe indeksy
(...,k—2,k—1,k,...) momentéw fuzji estymat stanu
przyjmuje si¢ jako kolejne liczby naturalne z odregbnych
zbioréw, czyli

r(i) € {0,1,2,...}
ke {0,1,2,...}

Aby wszystkie momenty uporzadkowaé na wspélnej o$
czasu, dla kazdego i-tego ( = 1,...,n) oSrodka lokal-
nego definiuje si¢ funkcj¢ odwzorowujaca odpowiednie
indeksy (..., (i) —2,7(:) —1,7(3),...) nachwile czasu
na wspélnej osi jako:

A :NU {0} - R U {0} ()

Analogiczna rolg dla centrum petni funkcja A(-), ktéra
odwzorowuje indeksy (...,k—2,k—1,k,...) nachwile
czasu na tej samej osi. W dalszej czgsci pracy wartosci
funkcji A*(-) i A(-) beda oznaczane jako t.). Jako chwilg
poczatkowa pracy algorytmu przyjmuje sig tg = 0.

dlai =1,2,3,...,n

dla osrodka centralnego

W celu uproszczenia zapiséw, w opisie wielko$ci zalez-
nych od czasu uzywane bgda dyskretno-czasowe indek-
sy k i r(i) zamiast chwil czasu tx = A(k) oraz t,(; =
Ai(r(3)). Dla przyktadu, estymata stanu ii(m x Wyzna-
czona w itym ofrodku lokalnym ma swoja interpreta-
cje jako 2 (t,p[tk) = 2* (A(r(2))|A(k)), ktbra ozna-
cza estymat¢ stanu na chwilg ¢,.(;) wyznaczona W opar-
ciu o dane otrzymane do chwili ¢;. Zawsze, gdy kon-
tekst (7) jest oczywisty, argument zwigzany z odpowied-
nim ofrodkiem lokalnym moze by¢ pomijany, tj. stoso-
waé mozna zapis a‘:iI . Zamiast ji(i)[ X

Przyktad. Przyktadowa wspélna 0§ czasu dla systemu
rozproszonego przedstawiono na rys. 2. Na osi zaznaczo-
no momenty (fx—1, tx), dla ktérych wyznaczono estyma-
t¢ faczna oraz chwile (t,(1), tr(2)—1, tr(2)); dla kt6rych
wyznaczono estymaty w dwéch osrodkach lokalnych.

3. MODEL OBIEKTU

Na potrzeby lokalnej estymacji oraz centralnej fuzji da-
nych, w kazdym o$rodku lokalnym oraz w osrodku cen-
tralnym (dokonujacym fuzji estymat) przyjmuje si¢ od-
powiedni model Gaussa-Markowa dla obserwowanego
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k-1 k centrum
--—— 1 )
; —
rl(l) ' : estymator 1
- — . - ‘!’ : o
r(|2)—1 . ; r,(z) :  estymator 2
i | T v ! :‘=
Y Y Y Y Y wspélna 0§
T T 1 T T L czasu
L= Loy= L= Ip= L= t
Xeo-n Xeay Ay Ko@)  A®

Rys. 2. Przyktadowa of czasu dla rozproszonego systemu
estymacji.

obiektu. Modele przyjete w poszczegSlnych osrodkach
lokalnych i w osrodku centralnym moga by¢ rézne, np.
z powodu zastosowania czujnikéw réznego typu.

Dla kazdego i-tego (i = 1,...,n) o§rodka lokalnego
dyskretny model obiektu dynamicznego ma nastgpujaca
postaé:

3)

gdzie F} _, = ®(t,,tr_1) jest macierza systemowa
transformujaca stan z,;)_; do stanu z,(;), natomiast
wy 1 Opisuje bialy szum procesowy o zerowej warto-
$ci §redniej i znanej macierzy kowariancji

Te(s) = Fpr_1@r(s)—1 + Wr

:",r—l =FE [w:‘,r—l(w:,r—l)T] (4)
modelujacy wplyw nieznanych czynnikéw na obserwo-
wany obiekt (E [-] jest operatorem wartosci oczekiwa-
nej). Uwzglednienie dodatkowych sygnaléw determini-
stycznych w modelu (3) nie ma wptywu na algorytm fuzji
estymat zaprezentowany w dalszej czgéci pracy (sygnaly
te nalezy oczywiscie uwzglednic przy wyznaczaniu prze-
widywanych stanéw). Dzieje si¢ tak dlatego, gdyz kowa-
riancja dowolnego sygnatu deterministycznego z kazdym
innym sygnalem jest réwna zero.

Réwnanie obserwacji charakteryzujace pracg czujnika
w i-tym o$rodku lokalnym jest nastgpujace:

z} = Hiz,) + v} (5)
gdzie 2} stanowi obserwacje¢ otrzymang ze stanu obiek-
tu z,(;y za pomoca macierzy obserwacji Hy. Obserwacja
jest zakt6cona bigdem pomiarowym vy, opisanym jako
biaty szum o zerowej warto$ci §redniej i znanej macierzy
kowariancji

R; = E [v;(v})"] ©6)
Model obiektu zdefiniowany w osrodku centralnym mo-
ze by¢ inny niZ modele obiektu wykorzystywane przez
ofrodki lokalne i ma posta¢:

M

Ty = Fg p1Tk—1 + Wk k-1

gdzie znaczenie poszczegdlnych sktadnikéw jest analo-
giczne jak w przypadku modelu (3) dla osrodkéw lokal-
nych. Zaklada sig, ze macierze F, , (i = 1,...,n) oraz
macierz F, g w powyzszych réwnaniach istnieja dla do-
wolnych par momentéw, odpowiednio (¢,,f5) oraz (t¢,tq).



4. FILTR KALMANA

W kazdym oérodku lokalnym, korzystajac z odpowied-
niego modelu obiektu (3), modelu pomiaru (5) oraz rze-
czywistego pomiaru z czujnika, wyznaczana jest lokalna
estymata stanu obiektu za pomocg ponizszych réwnaii fil-
tru Kalmana [3, 1].

Na podstawie wynikéw z poprzedniego cyklu (dla chwili
czasu t,_1) przewidywany stan w chwili ¢, wyznaczany
jest nastgpujaco:

-'2:.-[1-—1 = Fr =1 r—1|r—1 ®
wraz z macierza kowariancji réwna
P:lr— Ty r—lP —1|r—1( r,r—l)T + Qi,r €))

gdziez Q r—1 (4) jest znang (zalezng od czasu) macierzg
kowariancji szumu procesowego. Zapis & mr yr-1 W réow-
naniu (8) oznacza estymatg stanu wyznaczong przez i-
ty ofrodek lokalny dla chwili t,_1, wykorzystujac dane
otrzymane z czujnika do chwili ¢,_; wiacznie. Analo-
gicznie, zapis :i::,r_l oznacza odpowiednia (a priori) es-
tymatg stanu dla chwili ¢,, wyznaczong w oparciu o dane
do chwili ¢,._; wlacznie. Te same uwagi odno$nie nota-
cji dotycza macierzy kowariancji P w réwnaniu (9) oraz
wielkosci zaleznych od czasu w kolejnych réwnaniach.
Przewidywany pomiar wyznaczony na podstawie modelu
obserwacji (5) oraz przewidywanego stanu ma nastepuja-
ca postaé:

r|r__1 = Hiz! (10)
Wzmocmeme filru Kalmana wyznaczane jest wg zalez-
nosci

Ki = Pl (B)T (LR, (BT + ™ D)

gdzie R: (6) jest znang (zalezna od czasu i czujnika) ma-
cierza kowariancji szumu pomiarowego.

rlr—1

Wykorzystujac powyzsze wyniki, estymata stanu (a po-
steriori) dla chwili ¢, jest obliczana nastgpujaco:

2i
z'rl'r—-l)

gdzie z} jest wektorowym pomiarem pochodzacym z i-
tego czujnika. Kowariancja tak wyznaczanej estymaty
stanu jest réwna

By = £yt + K (z: _ (12)

i __ pt
r|r_Pr|r~1

— K (HiPy,_y(HI)T + RB) (KT
(13)

Powyzsze réwnania filtru Kalmana umozliwiajg wyzna-
czenie w kazdym osrodku lokalnym nieobcigZonej esty-
maty stanu o minimalnej wariancji w przypadku, gdy ob-
serwowany obiekt moze by¢ opisany za pomocg modelu
Gaussa-Markowa przedstawionego w p. 3.

S. LOKALNY UJEDNOLICONY MODEL OB-
SERWAC]I

W rozproszonym systemie estymacji oérodki lokalne
zwykle pracuja asynchronicznie. Aby obliczyé laczng
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(centralng) estymatg stanu, wszystkie estymaty lokalne
musza by¢ rozpatrywane we wspdlnej chwili czasu. Dla-
tego kazda lokalna estymata stanu :i:ilr jest traktowana
w o$rodku centralnym jako 'obserwacja’ prawdziwego
stanu obiektu x; we wsp6lnej chwili ¢, zaburzona pew-
nym 'blgdem obserwacji’, czyli [6]

&y = Fr e + &y, ~ F7 Tk (14)
Powyzsze réwnanie mozna zapisaé nastgpujaco:
Yre = ThxZk + Yok (15)
gdzie
Yrk =& Tre = Fri

oraz blad obserwacji w i-tym osrodku lokalnym jest réw-
ny
- F :’ Tk = .'iil

Tk =&y r,k(Fk rZr(i) + Why)

= _"ij-lr - F:,kwi,r’ r|r = Tr() — 1|r
(16)

Nalezy zauwazy¢, ze powyzsze réwnania sa odpowied-
nie zaréwno w przypadku synchronicznej (gdy wszyst-
kie estymaty lokalne sa wyznaczane dla chwili ¢), jak
i dla asynchronicznej pracy poszczegblnych lokalnych
estymatoréw stanu (gdy estymaty lokalne s3 wyznacza-
ne w chwilach 7(¢),i = 1,...,n).

Zagregowany- model obserwacji dla wszystkich o$rod-
kéw lokalnych mozna przedstawi¢ w nastgpujacej zbior-
czej postaci:

Yk = Lrxi + Yk an
gdzie

. T

v = [ )7 @ )T - W)
) . T

= (@) (Th )T - (Co )7
A T

%= [+ )™ - (O )]

6. ALGORYTM FUZJI ESTYMAT STANU

W niniejszym punkcie przedstawiony zostanie rekuren-
cyjny algorytm wyznaczania estymaty tacznej (central-
nej) przy wykorzystaniu danych pochodzacych z n lokal-
nych estymatoréw. Algorytm ten jest oparty na najlep-
szym liniowym estymatorze nieobcigzonym nie wyko-
rzystujacym informacji a priori [6]. Wersja nie wykorzy-
stujaca informacji a priori zostala wybrana zamiast wersji
wykorzystujacej informacje a priori z tego wzgledu, gdyz
w praktyce informacja a priori jest niedostepna.

6.1. Rozszerzony model obserwacji
Lokalny ujednolicony model obserwacji przedstawiony

w p. 5. rozszerza si¢ o informacje dostgpng w centrum, t.j.
centralng (taczna) przewidywang estymate stanu :i:k| k—1



oraz jej macierz kowariancji Pyjx—;. Tak rozszerzony
model obserwacji mozna zapisa¢ nastgpujaco:

G = .[:i:m_l] _ [:L'k — (zk — fi‘k|k—1)]

iz +
Yk ) Tk T Yk (18)
— |Tk —Thlk-1| _ o ~
[Fkl‘k +’)’k] St

gdzie zx jest (nieznanym) stanem obiektu w chwili ¢,

Zy|k—1 jest blgdem przewidywania stanu w chwili i na

podstawie informacji dostepnej w centrum do chwili £—1

oraz

= _ [~Frr-

Y % ] 19)
~ (I
Ty = _Fk] (20)
- [ P"”"‘l _Cik|h—1'1k

Cn= |-l cov(m) | @D
cov(ve) = E [’Yk (’Yk)T] (22)
Ciuh—l'ne =E [jklk—l (7’:)1‘] (23)

W powyzszym opisie C;, jest macierza kowariancji
rozszerzonego wektora btedu obserwacji v (19), gdzie
macierz Cj,,, .., reprezentuje kowariancje pomigdzy
bledem przewidywania stanu w o$rodku centralnym
(Zkjk—~1) a wektorem bledow obserwacji (), natomiast
cov(7) jest macierzg kowariancja wektora bledéw ob-
serwacji vx. Do wyznaczenia przewidywanej estymata
stanu Zx|x-1 wykorzystywany jest model obiektu (7).
Obliczana jest ona analogicznie jak w przypadku filtru
Kalmana jako

k-1 = Fie k18151 (24)
Odpowiadajaca jej macierz kowariancji wynosi
Pije-1 = Fre-1Pe_1jp—1(Fex-1)T + Qr  (25)

Rozszerzony model obserwacji (18) dla chwili ¢; zawie-
ra dane tylko o tych estymatach z oérodkéw lokalnych,
ktére zostaty wyznaczone w przedziale czasu [tx—1, tk].
Czyli w kazdym cyklu pracy, algorytm fuzji wykorzystu-
je od zera do (maksymalnie) n lokalnych estymat stanu.
Aktualna liczba estymat stanu bioracych udziat w fuzji
danych w chwili t; bedzie oznaczana jako 7i;. W granicz-
nym przypadku, gdy w przedziale czasu [tx—1,tx] brak
jest danych z jakiegokolwiek osrodka lokalnego, wek-
tor §x = &y|k-1, macierz [y = I, macierz kowariancji
C5, = Prjg— oraz iy = 0.

6.2. Algorytm fuzji estymat stanu

Najlepszy liniowy, rekurencyjny estymator nieobcigzony
nie wykorzystujacy informacji a priori, wyznaczajacy na
podstawie lokalnych estymat stanu taczng estymate stanu
Z) oraz jej macierz kowariancji Py, ma postac [6]:

Exje = Wik (26)
Py = WiCs5, W 27
Wi = I} [T - C4.(TiC5,Tx) ] 28)
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gdzie Ty, = I — I',T'}, natomiast operator (-)* cznacza
tzw. pseudoodwrotna macierz Moore’a-Penrose’a (A1 £
(AT A)~1 AT). W algorytmie tym wykorzystany jest roz-
szerzony model obserwacji zaprezentowany w p. 6.1,

6.3. Wyznaczanie macierzy kowariancji C.;, (21)

Aby wyznaczy¢ laczng estymate stanu obiektu Ty
(26), konieczne jest wyznaczenie macierzy kowariancji
cov(vk) (22) oraz Cj,,, ., (23), ktére sa elementami
macierzy Co;, (21). Podstawa metody obliczania macie-
rzy (22) oraz (23) s3 wzory na rekurencyjne wyznacza-
nie bledu obserwacji (16). Mozliwe s3 dwa przypadki do-
stepnosci danych lokalnych w osrodku centralnym:
Przypadek A) Jezeli w przedziale czasu [tx—i,tk] nie
sa dostepne nowe dane z itego o$rodka lokalnego (czy-
li ¢, < tr—1, wéwczas blad obserwaciji (dotyczacy itego
osrodka) w chwili tx moze byé wyznaczony na podstawie
wynikéw z cyklu poprzedniego (dla chwili £x_1) w naste-
pujacy sposéb:

Yok = Yero1 = Fhxth e (29)
Przypadek B) Natomiast, jezeli w przedziale czasu
[tx—1,tk] sa dostepne nowe dane z itego o$rodka lokal-
nego (czylitp_1 < & < i), wtedy wykorzystujac réw-
nania filtru Kalmana (8), (10) i (12) btad obserwacji moze

by¢ wyznaczony rekurencyjnie jako:
'7:,]: =(I- KiHi)
+ K¢

i i
Fr,r—l’Yr—l,k—l +

i

i ii i (30)
W k-1 + Kovp — FLowg g

Szczegblowe wyprowadzenie powyzszych wzoréw znaj-
duje si¢ w [5].

WYZNACZANIE MACIERZY cov (i) (22)
Macierz cov(~y;) sktada sig fix. - fix, podmacierzy, czyli ma
nastepujaca strukture:

et = o ()]
,7=1,...,,r=71(),s=7r(F) @B

Zgodnie ze wzorem (16) , btad obserwacji 'y,"_, « dotyczacy
itego osrodka lokalnego jest zanegowang suma bledu es-
tymacji :i}c| & oraz przeksztalconego szumu procesowego

F,f, kw;;,,_. Z tego powodu podmacierze cov ('y,"., k,'yi k)
reprezentuja dwa rodzaje informacji. Jezeli ¢ Js
podmacierze te s3 sumg kowariancji blgdéw estymacji
w itym osrodku oraz przeksztatconej kowariancji szumu
procesowego, co mozna zapisa¢ nastgpujaco:

cov (7::,k’7::,k) = P:Ir + F:,kQ;.:,r ( :,k)T

W takim przypadku podmacierze te reprezentuja "doklad-
no$¢é’ estymacji w odpowiednim (7 = 1,. .., i) oérodku
lokalnym. W drugim przypadku, gdy 7 # j, podmacierze
te s zalezne od kowariancji pomigedzy bledami estymacji
oraz szumami procesowymi z réznych osrodkéw lokal-
nych. Oznacza to, Ze s3 one 'miarg’ tego, ile jest wspélnej
informacji pomigdzy odpowiednim (itym i jtym) osrod-
kiem lokalnym. Wazne jest to, Ze poprzez macierz Cy, te

(32)



dwa rodzaje informacji sa wykorzystywane przez algo-
rytm fuzji (26)—(28).

Bez utraty ogélnosci zatézmy, ze t, > t,. Nalezy przy
tym pamigta¢, ze cov(Y: 1,73 ) = cov(¥] o, 12 ) T

W praktyce mozliwe sa trzy przypadki dostgpnosci da-
nych z oSrodkéw lokalnych:

Przypadek 1) W przedziale czasu od chwili poprzedniej
fuzji do chwili biezacej nie sa dostgpne dane zar6wno
z itego jak i jtego osrodka lokalnego (czyli t, < t, <
tr—1). Wtedy sktadniki cov(v; 4,73 ;) macierzy kowa-
riancji cov(~yx) sa byé obliczane, wykorzystujac wy-
nik (29), w nastgpujacy sposéb:

cov(”’:,k» Ts?,k) = cov(7:,k—lv7i,k-1)+

) \T

+ F:'kcw;;,k—l’wi,k—l (F:'k)
Macierz kowariancji cov(7} _1, 'yz, k—1) DO prawej stro-
nie réwnania (33) jest wynikiem otrzymanym podczas
poprzedniej fuzji danych w chwili ¢5_1.
Przypadek 11) W przedziale czasu [tg—1,tx] dostepne sg
nowe dane z itego oSrodka lokalnego, natomiast nie sa
dostgpne nowe dane z jtego oSrodka (czyli ts < tx_1,
tr € [tk—1,tk]). W takiej sytuacji sktadniki macierzy
cov(vk) sa byé obliczane, wykorzystujac odpowiednio
wyniki (29) oraz (30), jako:

(33)

o _ \T
COV(’Y:.,k,’Yik) = F"l'»kc‘”;,k_l 'wi,k—l (F:’k)
L . N\T
- K:‘H:‘Cwi,k_l,wi‘k_l (F.Z,k) +

+ (I - K:H:) F:,r—lcOV (’Yi—l,k—l,')’g,k-l) +
(34)

Sktadnik cov ('y,’;_l, 1t 75,,:_1) PO prawej stronie réw-
nania (34), podobnie jak dla Przypadku I, jest wynikiem
z poprzedniej fuzji danych w chwili ¢x_;.

Przypadek 111) W przedziale czasu [tx—1, ti] dostgpne sa
nowe dane zaréwno z itego, jak i z jtego oSrodka lokal-
nego (czyli tr,t; € [tx—1,tk), ts < t,). Sktadniki ma-
cierzy kowariancji sa wtedy, wykorzystujac wynik (30),
obliczane nastgpujaco:

. ) T
;,kcwi‘k_l,wi‘k_l (F:,k) +
+ (- K:Hi) F::,r-—lcov ('7:—1,k—1a'7§—1,k—1) :
. T T
(Fi) (-xiE) +
L . \NT
_-K:'H:‘Cw:-.k—pwi,k—l (F:’k) +

K{H])" +

COV(’Y::,k, 'Yg'k) =

_.F,f

i J (
Wk Wi e—1"Ws k-1

+ KiHIC,,

3
k=1 We k1

(kiH7)"
(35)

Podobnie jak w poprzednich przypadkach, sktadnik

cov ('Yi—l,k—l»":’z—l,kq po prawej stronie réwnania

(35) jest wynikiem wyznaczonym dla poprzedniej fuzji
danych w chwili t;_;. Szczegélowe wyprowadzenie po-
wyzszych wzor6éw oraz metoda wyznaczania nieznanych
macierzy kowariancji CW".),wf.) sZumu procesowego jest
przedstawiona w [5]. WartoSci poczatkowe elementéw
podmacierzy cov(7; ;,7; ;) dla i = j mozna obliczy¢
ze wzoru (32), natomiast dla i # ;7 mozna przyjaé, ze
elementy tych podmacierzy sa réwne zeru.

WYZNACZANIE MACIERZY C3,,, _,~. (23)
Wykorzystujac wzér (24) oraz to, ze WiI'x = I, macierz
kowariancji Cz, |, _,~, Mozna przedstawi¢ w nastgpujacy
sposéb:
Cs = — F p_1Wi_1 [—Ci:k-uh—z‘m:l +
ko ’ Criame (36)
+ C'wk,k-—l’Yk

Nieznane macierze kowariancji w powyzszym wzorze
maja nast¢pujaca strukture:

Cwn,h-.nu = [CWk,k—-l‘Y,".,k]
Cik—llk—fn = [Cik—-1|’¢—2‘7:-,k]

Cricim = [C J

i
'Ys,h-1'7r,k:| e 1 Xk

=1,
lxn,.

i=1,..., %k,

j: 17"'aﬁk—17 S =T(j)) ts < tg—1,

Aby wyznaczy¢ odpowiednie skladniki tych macierzy
rozpatruje si¢ dwa przypadki dostgpnosci danych:
Przypadek I) Jezeli w przedziale czasu [tx—_1, tx] od chwi-
li poprzedniej fuzji do chwili biezacej, nie sa dostepne
dane z itego oSrodka lokalnego (czyli ¢, < tx_1), wte-
dy, wykorzystujac wyniki poprzedniej fuzji danych, od-
powiednie sktadniki mozna wyznaczy¢ nastgpujaco:

C = -C,

. ) i
Wk, k=17 & Wk k—1W} . F"‘,k
Teo1jk—27r 0 Ci

. — J i
C.,: etV T €OV (Vs k—17rk-1)

)T

k=11k—270 k1

Przypadek 11) Jezeli w przedziale czasu [tx—1,tk] sa
dostgpne nowe dane z itego osrodka lokalnego (czyli
trin [tx—1,tk)), w takim przypadku, wykorzystujac wy-
niki otrzymane dla chwili ¢x, nieznane sktadniki oblicza-
ne sg w nastepujacy sposéb:

C

Wk, k—17, &

= _ka.k—lwi,r—l (I — K:.H:_)T+
-C,

wk_k_lw;'r(F:,k)T

C

i T
o ) i R
Zr—1|k—2Yr ke - Zk—3lk—271 ko1 (FT,T—I)

(- KT

] i T
Cvf.k_ni,,. = cov(7] k-1 Trk—1) (Frrm1) -

(1 - KiH)T

Metoda obliczania nieznanych macierzy kowariancji
Cw:.,k_lwi,,_l i Cw;e,k-lw;;,, oraz szczegGtowe wyprowa-
dzenie powyzszych wzoréw sa zaprezentowane w [5]. Ja-
ko warunek poczatkowy przyjmuje sig, Ze wszystkie ele-

menty macierzy Cs,,,_,,v, 5 réwne zeru.



7. WYNIKI SYMULACJI

Przedstawiona metode przebadano dla przypadku esty-
macji stanu obiektu poruszajacego wzdluz pojedynczej
osi (ruch w jednym wymiarze). Dla uproszczenia analizy
przyjeto identyczny model obiektu dla osrodka central-
nego i dla oSrodkéw lokalnych. Wykorzystujac réwnania
kinematyki punktu materialnego, ruch obiektu na ktéry
wplywaja nieznane czynniki zewngtrzne, mozna opisaé
za pomoca nastgpujacego dyskretnego modelu:

b el e
' 37)

Jako wspétrzedne stanu przyjeto potozenie obiektu ¢ oraz
jego predkosé n. Sygnat wy , jest biatym szumem syste-
mowym o warto§ci §redniej réwnej zero i znanej warian-
cji g%. Modeluje on wptyw nieznanych czynnikéw powo-
dujacych zmiang wartosci predkosci . Dla wszystkich
czujnikéw w osrodkach lokalnych przyjeto nastepujace
réwnanie obserwacji:

=1 0 [ﬂ + v

(38)
b

gdzie szum pomiarowy v jest biatym i ma zerowa war-
to§¢ érednia oraz znang wariancje 2.

Stan obiektu jest wyznaczany niezaleznie przez trzy
osrodki lokalne. Algorytm fuzji estymat stanu, pracuja-
cy ze statym okresem T' = 3s, przebadano dla dwéch
tryb6éw pracy oSrodkéw lokalnych. W pierwszym trybie
ofrodki lokalne pracuja asynchronicznie, ale z tym sa-
mym okresem (T" = 3s), natomiast w drugim trybie pra-
cujg asynchronicznie z réznym okresem (77 = 3,72 = 5
oraz T3 = Ts). Aby przetestowa¢ wplyw wartoéci szumu
procesowego na dokladno$é estymacji zmieniano war-
to$¢ jego odchylenia standardowego g, zachowujac jed-
nak stala warto$¢ odchylenia standardowego szumu po-
miarowego r = 10 metréw.

‘Wyniki przedstawione w tabeli (1) prezentuja odchylenie
standardowe bledu estymacji poloZenia obiektu (w me-
trach) i sa wyznaczone jako $rednia ze 100 niezaleznych
przebiegéw algorytmu. Podczas kazdego przebiegu sy-
mulowano i estymowano stan obiektu przez 500 sekund.
Dla pordwnania, w tabeli zamieszczono wyniki dla algo-
rytmu centralnego opartego na sekwencyjnym filtrze Kal-
mana [2], ktéry wykorzystuje kolejno wszystkie nieprze-
tworzone pomiary z czujnikéw w osrodkach lokalnych.

W pierwszym trybie pracy algorytm fuzji jest lepszy od
algorytmu centralnego. Mozna to wytlumaczy¢ tym, ze
w kazdym okresie pracy algorytm fuzji wykorzystuje trzy
estymaty stanu, podczas gdy algorytm centralny przetwa-
rza (np. trzy razy czgsciej) pojedyncze pomiary. Przewa-
ga (w dokladnosci) metody fuzji maleje wraz ze wzro-
stem wariancji g2 szumu procesowego. W drugim trybie
pracy przy ¢ = 1 lepszy jest algorytm fuzji natomiast
przy ¢ = 10 oraz ¢ = 100 lepszy jest algorytm cen-
tralny. W tym trybie, w kazdym okresie pracy, algorytm
fuzji ma dostgp do Srednio (okoto) dwéch estymat stanu.
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Tabela 1. Odchylenia std. btedéw estymacji [m].

Estymatory Algorytm  Algorytm
lokalne fuzji centralny
Tryb 1
g[2] T=3 T=3 T=3 T=3 T=1
1 273 276 215 16.4 194
10 410 416 409 274 28.8
100 72.0 712 72.1 55.5 56.6
Tryb 2
g[2] T=3 T=5 T=1 T=3 T=var
1 2715 337 361 204 222
10 410 477 529 334 325
100 726 81.0 88.1 64.8 61.9

Przewaga algorytmu centralnego dla duzych wartoéci g
wynika z tego, ze czgsciej uaktualnia on estymatg stanu,
dzigki czemu warto$ci elementéw macierzy kowariancji
przewidywanych stanéw sa mniejsze.

ASYNCHRONOUS FUSION OF DATA FROM
MULTIPLE STATE ESTIMATORS

Abstract: In this paper a distributed fusion algorithm utilizing
estimates from multiple local processors, working asynchrono-
usly, is derived. The fusion algorithm is based on a best linear
unbiased estimator without using prior information. In order to
produce estimates a standard Kalman filter is used in each local
processor. Simulated experiments illustrate the effectiveness of
the proposed approach.
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