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Введение, цель и задачи исследования

В последние десятилетия лет благодаря значительному прогрессу в области встраиваемых си-
стем и технологий передачи данных мультисенсорные системы пользуются все большей по-
пулярностью у инженеров и исследователей. Использование в сложных технических системах
множества сенсоров позволяет получить более точную оценку параметров их математических
моделей и, как следствие, повысить качество управления. Обратной стороной такого подхода
является усложнение математических алгоритмов обработки измерений, в связи с чем появляет-
ся потребность в проведении междисциплинарных исследований, направленных на разработку
новых мультисенсорных методов оценивания параметров математических моделей сложных тех-
нических систем.

Как показывает анализ современного состояния исследований в данной области [1–4] и др.
наиболее востребованными подходами к построению алгоритмов параметрического оценива-
ния в мультисенсорных сетях являются всевозможные реализации распределенной калманов-
ской фильтрации (как оптимальной, так и субоптимальной, например, на основе алгоритмов
консенсуса) с разной степенью децентрализации. При этом для построения распределенных ал-
горитмов наиболее подходящей является информационная форма фильтра Калмана. Однако в
большинстве изученных алгоритмов используются устаревшие информационные формы филь-
тра Калмана, имеющие недостатки, присущие классическому фильтру, такие как: утрата свойства
симметричности информационной матрицы, потеря точности из-за ошибок машинного округле-
ния и др., которые в случае мультисенсорной сети могут лишь усугубить ситуацию.

Данный факт обуславливает актуальность разработки новых распределенных алгоритмов
оценивания на основе современного подхода к построению фильтров Калмана с использованием
матричных ортогональных преобразований. Кроме того, для возможности адаптивного оценива-
ния состояния сложных систем данные алгоритмы должны обладать встроенными возможностя-
ми обнаружения изменения режима функционирования системы.

Целью проекта является разработка новых методов, алгоритмов и программных средств
адаптивного оценивания параметров математических моделей сложных технических систем на
основе мультисенсорных измерений в условиях непредвиденных изменений в функционирова-
нии системы.
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Задачи на весь период реализации проекта:

1. Исследование и сравнительный анализ (на основе отечественной и зарубежной научной
литературы) современных методов параметрического оценивания с целью получения необ-
ходимых знаний о возможности их применения либо модификации и усовершенствования
для эффективного решения задач мультисенсорного адаптивного оценивания параметров
математических моделей сложных технических систем.

2. Разработка новых алгоритмов моделирования мультисенсорных данных различного типа.

3. Разработка новых численно эффективных (по времени исполнения, по экономии вычисли-
тельных ресурсов и по точности полученных результатов) алгоритмов мультисенсорного
адаптивного оценивания параметров математических моделей сложных технических си-
стем.

4. Разработка специализированного комплекса программ моделирования и адаптивного оце-
нивания параметров математических моделей сложных технических систем на основе
мультисенсорных измерений в условиях непредвиденных изменений в функционировании
системы (языки реализации MATLAB и С++).

5. Апробация результатов исследований на решении прикладной задачи мультисенсорного
адаптивного оценивания параметров движущегося объекта по сложной траектории с диа-
гностикой режимов движения при условии, что моменты возможного изменения режимов
движения объекта априорно не известны.

6. Проведение серий вычислительных экспериментов на модельных данных с целью провер-
ки работоспособности и исследования вычислительных свойств разработанных алгорит-
мов.

7. Выполнение статистического анализа данных, полученных при проведении вычислитель-
ных экспериментов с целью получения общезначимых научных выводов по результатам
выполнения проекта.

Основные результаты, полученные в ходе выполнения
проекта

В ходе выполнения проекта были получены следующие основные результаты:

1. Разработан новый подход к построению численно эффективных алгоритмов мультисен-
сорного оценивания на основе модифицированной взвешенной ортогонализации Грама-
Шмидта.

2. Разработан и теоретически обоснован новый децентрализованный квадратно-корневой ин-
формационный алгоритм мультисенсорной калмановской фильтрации на основе
J-ортогональных матричных преобразований.

3. Разработаны новые алгоритмы линейной фильтрации для дискретных линейных стоха-
стических систем с мультипликативными и аддитивными шумами, устойчивые к ошибкам
машинного округления на основе UD-разложения ковариационной и информационной мат-
риц.

4. Разработаны новые квадратно-корневые ковариационные алгоритмы оптимальной линей-
ной фильтрации для дискретных линейных стохастических систем с мультипликативными
и аддитивными шумами.

5. Разработан адаптивный LD-фильтр с автоматическим контролем оптимальности по методу
вспомогательного функционала качества.
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Все разработанные в ходе реализации проекта алгоритмы были реализованы на языках про-
граммирования MATLAB и C++, численные эксперименты подтверждают применимость и эф-
фективность предложенных решений.

Все важнейшие результаты, полученные при реализации проекта соответствуют мировому
уровню. Подготовленные к публикации результаты проекта прошли строгое рецензирование и
отбор в рецензируемых научных изданиях и были апробированы на международных научных
мероприятиях:

1. V международная конференция и молодежная школа «Информационные технологии и на-
нотехнологии» (ИТНТ-2019), Самара, 21–24 мая 2019 г.
Доклад 1: Цыганов А.В., Цыганова Ю.В., Кувшинова А.Н. «Динамическая идентификация
граничных условий в модели конвективно-диффузионного переноса в условиях зашумлен-
ных измерений».
Доклад 2:Голубков А.В., Цыганов А.В., Цыганова Ю.В., Петрищев И.О. «Адаптивное оце-
нивание параметров движения объекта на основе гибридной стохастической модели».

2. XIII Всероссийское совещание по проблемам управления (ВСПУ-2019), Москва, Россия,
17–20 июня 2019 г.
Доклад 1: Семушин И.В., Цыганова Ю.В., Цыганов А.В. «Адаптивный LD-фильтр с ав-
томатическим контролем оптимальности по методу вспомогательного функционала каче-
ства».
Доклад 2: Цыганов А.В., Цыганова Ю.В. «Децентрализованный квадратно-корневой ин-
формационный алгоритм мультисенсорной калмановской фильтрации».

3. 18th European Control Conference (ECC), Napoli, Italy, June 25–28 2019.
Доклад: Цыганова Ю.В., Куликова М.В., Цыганов А.В. «Some new array information formulations
of the UD-based Kalman filter».

4. European Control Conference (ECC 20) Saint Petersburg, Russia, May 12-15, 2020.
Доклад: Цыганов А.В., Цыганова Ю.В., Куренева Т.В. «UD-based linear filtering for discrete-
time systems with multiplicative and additive noises».

5. VI международная конференция и молодежная школа «Информационные технологии и на-
нотехнологии» (ИТНТ-2020), Самара, 26–29 мая 2020 г.
Доклад 1: Цыганов А.В., Цыганова Ю.В. «Децентрализованная обработка измерительных
данных на основе J-ортогональных преобразований в квадратно-корневом информацион-
ном фильтре Калмана».
Доклад 2: Куренева Т.В., Цыганов А.В., Цыганова Ю.В., Волкова Н.А. «Квадратно-корневой
ковариационный алгоритм фильтрации для дискретных систем с мультипликативными шу-
мами».
Доклад 3: Голубков А.В., Цыганов А.В., Петрищев И.О. «Обнаружение изменения режима
движения объекта по сложной траектории».

6. Всероссийская научно-практическая конференция с международным участием «Функци-
ональный анализ и математическое образование» (ФАМО-2020), Ульяновск, Россия, 8–9
октября 2020 г.
Доклад: Цыганов А.В. «Об алгоритмах информационной фильтрации для линейных дина-
мических систем».

7. Международная научная конференция «Дифференциальные уравнения, математическое мо-
делирование и вычислительные алгоритмы», Белгород, Россия, 25–29 октября 2021 г.
Доклад: Куренева Т.Н. «Расширенный квадратно-корневой ковариационный алгоритм филь-
трации для дискретных систем с мультипликативными шумами».

8. VIII международная конференция и молодежная школа «Информационные технологии и
нанотехнологии» (ИТНТ-2022), Самара, 23–27 мая 2022 г.
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Доклад: Цыганов А.В., Цыганова Ю.В., Голубков А.В. «Децентрализованный алгоритм
обнаружения изменения режима движения объекта по данным мультисенсоров». (Принят
к представлению на конференции).

Методы и подходы, использованные при выполнении проекта

При получении основных результатов проекта были использованы методы и подходы из различ-
ных разделов теории оптимального линейного оценивания, вычислительной линейной алгебры,
теории вероятностей, программирования и др.

На первом этапе реализации проекта были изучены библиографические обзоры и статьи, по-
священные вопросам синтеза данных в мультисенсорных системах и современным подходам к
построению алгоритмов мультисенсорного оценивания, а также статьи, содержащие сравнитель-
ный анализ эффективности их реализаций: [1–6] и др.

Рассмотрим математическую модель динамического процесса, заданную линейной стохасти-
ческой системой в пространстве состояний 𝑥 с измерениями 𝑧{

𝑥(𝑘) = 𝐹 (𝑘 − 1)𝑥(𝑘 − 1) + 𝐺 (𝑘 − 1)𝑤(𝑘 − 1) ,
𝑧(𝑘) = 𝐻 (𝑘)𝑥(𝑘) + 𝑣(𝑘) , 𝑘 > 0 ,

(1)
(2)

где 𝑘 — дискретный отсчет времени, 𝑥(𝑘) ∈ R𝑛 — вектор состояния, подлежащий оцениванию;
𝑧(𝑘) ∈ R𝑚 — составной вектор всех доступных измерений в текущий момент времени 𝑘 . Шумы
{𝑤(𝑘)} и {𝑣(𝑘)} — независимые нормально распределенные последовательности с нулевым ма-
тематическим ожиданием и положительно определенными матрицами ковариаций 𝑄(𝑘) и 𝑅(𝑘),
соответственно. Начальное значение вектора состояния 𝑥(0) ∼ N (𝑥(0),Π(0)). Вектор 𝑥(0) не
зависит от {𝑤(𝑘)} и {𝑣(𝑘)}.

Предположим, что матрицу измерений 𝐻 (𝑘) и ковариационную матрицу ошибок измерений
𝑅(𝑘) можно представить в виде

𝐻 (𝑘) = [𝐻𝑇1 (𝑘) |𝐻
𝑇
2 (𝑘) | . . . |𝐻

𝑇
𝑁 (𝑘)]𝑇 и 𝑅(𝑘) = blockdiag(𝑅1(𝑘), 𝑅2(𝑘), . . . , 𝑅𝑁 (𝑘)). (3)

Тогда уравнение (2) с учетом (3) представляет собой глобальную модель измерений некоторой
мультисенсорной системы.

Рассмотрим сеть сенсоров с полносвязной топологией, состоящую из 𝑁 узлов, в которой
каждый узел 𝑖 имеет возможность вычислять с помощью алгоритма калмановской фильтрации
собственные оценки 𝑥𝑖 (𝑘) вектора состояния 𝑥(𝑘) и соответствующие им матрицы ковариаций
ошибок оценивания 𝑃̂𝑖 (𝑘). Измерения и оценки, получаемые в узлах, называют локальными [7].

Предположим, что модель динамического процесса (1) одинакова в каждом узле, а локальные
измерения описываются уравнением

𝑧𝑖 (𝑘) = 𝐻𝑖 (𝑘)𝑥(𝑘) + 𝑣𝑖 (𝑘),

где 𝑣𝑖 (𝑘) ∼ N (0, 𝑅𝑖 (𝑘)), 𝑖 = 1, . . . , 𝑁 . Предположим также, что шумы измерений в узлах 𝑖 и 𝑗

некоррелированы, то есть матрица 𝑅(𝑘) — блочно-диагональная.
Как показал анализ литературы по теме проекта, наиболее востребованными подходами к

построению алгоритмов параметрического оценивания в мультисенсорных сетях являются все-
возможные реализации распределенной калмановской фильтрации (как оптимальной, так и суб-
оптимальной, например, на основе алгоритмов консенсуса) с разной степенью децентрализован-
ности.

Фильтр Калмана является рекуррентным алгоритмом оптимального линейного оценивания,
поскольку на каждом шаге он позволяет вычислить текущую оценку вектора состояния 𝑥(𝑘) и
значение ковариационной матрицы ошибки оценивания 𝑃̂(𝑘).
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В настоящее время существует множество различных модификаций алгоритма Калмана [8].
Известны классы ковариационных алгоритмов, в которых на каждом шаге обновляется ковариа-
ционная матрица 𝑃̂(𝑘) ошибок оценивания (к данному классу относится стандартный алгоритм
Калмана) и класс информационных алгоритмов, в которых вместо матрицы 𝑃̂(𝑘) на каждом шаге
вычисляют значения информационной матрицы 𝑌 (𝑘) , 𝑃̂−1(𝑘), а вместо 𝑥(𝑘) вычисляют ин-
формационную оценку 𝑦̂(𝑘) , 𝑌 (𝑘)𝑥(𝑘). Для построения распределенных алгоритмов наиболее
подходящей является информационная форма фильтра Калмана, поскольку она имеет удобный
вид этапа обновления по измерениям, подходящий для ассимиляции данных с соседних узлов
мультисенсорной сети [7].

Рассмотрим один из вариантов алгоритма информационной калмановской фильтрации, со-
стоящий из двух этапов [8]:

Алгоритм 1. Фильтр Калмана в информационной форме.
I. Этап экстраполяции (прогноз оценок по предыдущим измерениям).

𝑦̃(𝑘) = [𝐼 − 𝐿 (𝑘 − 1)𝐺𝑇 (𝑘 − 1)]𝐹−𝑇 (𝑘 − 1) 𝑦̂(𝑘 − 1),
𝑌 (𝑘) = [𝐼 − 𝐿 (𝑘 − 1)𝐺𝑇 (𝑘 − 1)]𝐴(𝑘 − 1), где

𝐴(𝑘 − 1) = 𝐹−𝑇 (𝑘 − 1)𝑌 (𝑘 − 1)𝐹−1(𝑘 − 1),
𝐿 (𝑘 − 1) = 𝐴(𝑘 − 1)𝐺 (𝑘 − 1)𝐶−1(𝑘 − 1),
𝐶 (𝑘 − 1) = 𝐺𝑇 (𝑘 − 1)𝐴(𝑘 − 1)𝐺 (𝑘 − 1) +𝑄−1(𝑘 − 1) .

(4)
(5)
(6)
(7)
(8)

II. Этап фильтрации (обновление оценок по текущему измерению).

𝑦̂(𝑘) = 𝑦̃(𝑘) + Δ𝑦(𝑘), Δ𝑦(𝑘) = 𝐻𝑇 (𝑘)𝑅−1(𝑘)𝑧(𝑘),
𝑌 (𝑘) = 𝑌 (𝑘) + Δ𝑌 (𝑘), Δ𝑌 (𝑘) = 𝐻𝑇 (𝑘)𝑅−1(𝑘)𝐻 (𝑘),

(9)
(10)

где Δ𝑦(𝑘) и Δ𝑌 (𝑘) — обновления информационного вектора 𝑦̂(𝑘) и информационной матрицы
𝑌 (𝑘), соответственно. Величины 𝑦̃(𝑘) и 𝑌 (𝑘) получены на этапе экстраполяции информационно-
го фильтра [8]. Уравнения (4)–(5) с учетом (6)–(8) и уравнения (9)–(10) получены из уравнений
стандартного фильтра Калмана с учетом определения информационной матрицы и информаци-
онной оценки состояния, а также применения леммы об обращении матриц.

Ключевая идея децентрализованной обработки измерительных данных состоит в возможно-
сти выразить глобальные обновления информационного вектора и информационной матрицы
через локальные [6, 7]:

Δ𝑦(𝑘) = 𝐻𝑇 (𝑘)𝑅−1(𝑘)𝑧(𝑘) =
𝑁∑︁
𝑖=1

𝐻𝑇𝑖 (𝑘)𝑅−1
𝑖 (𝑘)𝑧𝑖 (𝑘) =

𝑁∑︁
𝑖=1

Δ𝑦𝑖 (𝑘),

Δ𝑌 (𝑘) = 𝐻𝑇 (𝑘)𝑅−1(𝑘)𝐻 (𝑘) =
𝑁∑︁
𝑖=1

𝐻𝑇𝑖 (𝑘)𝑅−1
𝑖 (𝑘)𝐻𝑖 (𝑘) =

𝑁∑︁
𝑖=1

Δ𝑌𝑖 (𝑘).

(11)

(12)

Локальные обновления вычисляются в каждом узле и передаются всем остальным узлам.

Алгоритм 2. Децентрализованный фильтр Калмана в информационной форме.
I. Локальный прогноз (по предыдущим измерениям).

𝑦̃𝑖 (𝑘) = [𝐼 − 𝐿 (𝑘 − 1)𝐺𝑇 (𝑘 − 1)]𝐹−𝑇 (𝑘 − 1) 𝑦̂𝑖 (𝑘 − 1),
𝑌𝑖 (𝑘) = [𝐼 − 𝐿 (𝑘 − 1)𝐺𝑇 (𝑘 − 1)]𝐴(𝑘 − 1),

(13)
(14)

где 𝐴(𝑘 − 1) и 𝐿 (𝑘 − 1) вычисляют по формулам (6)–(8).
II. Локальное обновление (по текущему измерению).
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Δ𝑦𝑖 (𝑘) = 𝐻𝑇𝑖 (𝑘)𝑅−1
𝑖 (𝑘)𝑧𝑖 (𝑘),

Δ𝑌𝑖 (𝑘) = 𝐻𝑇𝑖 (𝑘)𝑅−1
𝑖 (𝑘)𝐻𝑇𝑖 (𝑘).

(15)
(16)

III. Коммуникация и ассимиляция.

𝑌𝑖 (𝑘) = 𝑌𝑖 (𝑘) +
𝑁∑︁
𝑗=1

Δ𝑌 𝑗 (𝑘), 𝑦̂𝑖 (𝑘) = 𝑦̃𝑖 (𝑘) +
𝑁∑︁
𝑗=1

Δ𝑦 𝑗 (𝑘). (17)

Здесь 𝑖 = 1, . . . , 𝑁 . В любой момент времени 𝑘 в каждом из 𝑁 узлов доступна оценка вектора
состояния 𝑥𝑖 (𝑘) = 𝑌−1

𝑖
(𝑘) 𝑦̂𝑖 (𝑘). Как показано в [7], децентрализованный фильтр (13)–(17) экви-

валентен централизованному (стандартному) фильтру Калмана с моделью измерений (2).
В большинстве изученных алгоритмов используются стандартные (устаревшие) информаци-

онные формы фильтра Калмана, имеющие недостатки, присущие классическому фильтру, такие
как: утрата свойства симметричности информационной матрицы, потеря точности из-за ошибок
машинного округления и др., которые в случае мультисенсорной сети могут лишь усугубить
ситуацию. Поэтому авторским коллективом было принято решение сосредоточить усилия на
разработке новых распределенных алгоритмов адаптивного оценивания параметров математиче-
ских моделей со встроенными возможностями обнаружения изменения режима функциониро-
вания системы на основе современного подхода к построению алгоритмов калмановской филь-
трации с использованием численно устойчивых к ошибкам машинного округления матричных
ортогональных преобразований. При этом было решено не ограничиваться только системами с
аддитивными шумами, а по возможности перенести некоторые полученные результаты на более
широкий класс систем с аддитивными и мультипликативными шумами:{

𝑥𝑘 = (𝐹𝑘−1 + 𝐹𝑘−1𝜉𝑘−1)𝑥𝑘−1 + 𝐺𝑘−1𝑤𝑘−1,

𝑧𝑘 = (𝐻𝑘 + 𝐻𝑘 𝜁𝑘 )𝑥𝑘 + 𝑣𝑘 , 𝑘 = 1, 2, . . . , 𝑁,
(18)

где 𝑥𝑘 ∈ R𝑛 — вектор состояния системы; 𝑧𝑘 ∈ R𝑚 — вектор измерений; матрицы 𝐹𝑘 , 𝐹𝑘 ∈ R𝑛×𝑛;
𝐻𝑘 , 𝐻𝑘 ∈ R𝑚×𝑛; 𝐺 ∈ R𝑛×𝑞; 𝑁 — число измерений; 𝑥0 ∼ N(𝑥0,Π0) — начальное состояние; 𝑤𝑘 ∈
R𝑞 ∼ N(0, 𝑄𝑘 ) и 𝜉𝑘 ∈ R ∼ N(0, 𝜎2

𝜉
) — соответственно аддитивный и мультипликативный шумы

в объекте; 𝑣𝑘 ∈ R𝑚 ∼ N(0, 𝑅𝑘 ) и 𝜁𝑘 ∈ R ∼ N(0, 𝜎2
𝜁
) — соответственно аддитивный и мультипли-

кативный шумы в измерителе; ковариационные матрицы 𝑄𝑘 и 𝑅𝑘 шумов 𝑤𝑘 и 𝑣𝑘 положительно
определенные, и все шумы и начальное состояние взаимно независимые.

В ходе выполнения проекта был разработан новый подход к построению численно эффектив-
ных алгоритмов мультисенсорного оценивания на основе модифицированной взвешенной орто-
гонализации Грама-Шмидта (MWGS). Были рассмотрены обе формы MWGS-преобразования:
UD и LD. Следует отметить, что ранее данный подход для систем с аддитивными шумами при-
менялся только к ковариационной форме фильтра Калмана, а в проекте впервые были построены
новые алгоритмы информационной фильтрации [9]. Информационные версии алгоритмов могут
служить естественной основой для построения децентрализованных алгоритмов мультисенсор-
ного оценивания.

Еще одним новым методом децентрализованного мультисенсорного оценивания, разработан-
ным в ходе реализации проекта, является децентрализованный квадратно-корневой информаци-
онный алгоритм мультисенсорной калмановской фильтрации на основе J-ортогональных матрич-
ных преобразований. Данный метод основан на новой идее применения в узлах мультисенсорной
сети на этапе коммуникации и ассимиляции последовательности матричных J-ортогональных
преобразований блочных массивов данных, содержащих квадратные корни информационных
матриц и информационные оценки вектора состояния.

Квадратно-корневой информационный фильтр (SRIF — Square-Root Information Filter) был
впервые предложен в [10]. Авторы использовали матричные квадратные корни, то есть в пред-
ставление информационной матрицы 𝑌 в виде 𝑌 = 𝑆𝑇𝑆, где 𝑆 — верхний треугольный фактор
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Холецкого. Вектор 𝑠 = 𝑆𝑥 называют квадратно-корневым информационным вектором состоя-
ния [8]. Алгоритм SRIF получил широкое распространение из-за улучшенных вычислительных
свойств по сравнению со стандартной реализацией информационного фильтра [11].

В работе [12] для реализации данного этапа авторы предлагают использовать матричные
ортогональные преобразования в комплекснозначной арифметике. Однако такой подход может
существенно усложнить программную реализацию алгоритма и замедлить скорость вычисле-
ний. Для эффективной реализации этапа коммуникации и ассимиляции мы предлагаем исполь-
зовать 𝐽-ортогональное преобразование вида Q̄𝐴 = 𝑅, где матрица преобразования Q̄ является
𝐽-ортогональной, то есть Q̄𝑇 𝐽Q̄ = 𝐽, 𝐽 — сигнатурная матрица вида 𝐽 = (𝐼𝑝 ⊕ −𝐼𝑞) (𝑝 ≥ 1,
𝑞 ≥ 1) [13]. Впервые данная идея была предложена в [14], в которой представлена формулиров-
ка этапа коммуникации и ассимиляции в децентрализованном квадратно-корневом информаци-
онном алгоритме. В работе [15] приведено строгое теоретическое обоснование разработанного
алгоритма.

При реализации алгоритмов фильтрации на основе UD-разложения ковариационной и ин-
формационной матриц была использована расширенная блочная форма фильтров с обновлением
элементов с использованием численно устойчивой процедуры модифицированной взвешенной
ортогонализации Грама-Шмидта [16]. К системам с мультипликативными шумами такой подход
применяется впервые.

В работе [17] построен расширенный квадратно-корневой ковариационный алгоритм филь-
трации для дискретных систем с мультипликативными шумами. Опишем его подробнее. Пусть
𝑆𝐴 — квадратный корень матрицы 𝐴, полученный в результате разложения Холецкого (𝐴 = 𝑆𝐴𝑆

𝑇
𝐴
),

где 𝑆𝐴 — нижняя треугольная матрица. Положим 𝐾̄𝑘 = 𝑃𝑘 |𝑘−1𝐻
𝑇
𝑘
𝑆−𝑇
Σ𝑘

, 𝑧𝑘 = 𝑆−1
𝑃𝑘
𝑥𝑘 , 𝑒𝑘 = 𝑆−1

Σ𝑘
𝑒𝑘 .

Алгоритм. Расширенный квадратно-корневой ковариационный алгоритм фильтрации для си-
стем мультипликативными шумами.

Инициализация. Вычислить 𝑋0 = Π0 + 𝑥0𝑥𝑇0 . Найти разложения Холецкого 𝑅0 = 𝑆𝑅0𝑆
𝑇
𝑅0

,

𝑄0 = 𝑆𝑄0𝑆
𝑇
𝑄0

, Π0 = 𝑆Π0𝑆
𝑇
Π0

, 𝑋0 = 𝑆𝑋0𝑆
𝑇
𝑋0

. Задать начальные значения 𝑧0 = 𝑆−1
𝑃0
𝑥0, 𝑆𝑃0 = 𝑆Π0 .

Для 𝑘 = 1, 2, . . . , 𝑁 выполнить
I. Этап экстраполяции. Известны 𝑆𝑃𝑘−1 и 𝑧𝑘−1. Найти разложение Холецкого 𝑄𝑘 = 𝑆𝑄𝑘

𝑆𝑇
𝑄𝑘

.
Далее вычислить 𝑆𝑃𝑘 |𝑘−1 и 𝑧𝑘 |𝑘−1: [

𝑆𝑇
𝑄𝑘−1

0

]
= O𝑇𝑈1

[
𝜎𝜉𝑆

𝑇
𝑋𝑘−1

𝐹𝑇
𝑘−1

𝑆𝑇
𝑄𝑘−1

𝐺𝑇
𝑘−1

]
, (19)

где O𝑇𝑈1 — (𝑛 + 𝑞) × (𝑛 + 𝑞)-матрица ортогонального преобразования к верхнему треугольному
виду правой части выражения (2);[

𝑆𝑇
𝑃𝑘 |𝑘−1

𝑧𝑘 |𝑘−1

0 𝛼

]
= O𝑇𝑈2

[
𝑆𝑇
𝑃𝑘−1

𝐹𝑇
𝑘−1 𝑧𝑘−1

𝑆𝑇
𝑄𝑘−1

0

]
, (20)

где O𝑇𝑈2 — 2𝑛×2𝑛-матрица ортогонального преобразования к верхнему треугольному виду правой
части выражения (3).

II. Этап фильтрации. Известны 𝑆𝑃𝑘 |𝑘−1 и 𝑧𝑘 |𝑘−1. Найти разложение Холецкого 𝑅𝑘 = 𝑆𝑅𝑘
𝑆𝑇
𝑅𝑘

.
Далее вычислить 𝑆𝑃𝑘

и 𝑧𝑘 : [
𝑆𝑇
𝑋𝑘

0

]
= O𝑀𝑈

1

[
𝑆𝑇
𝑋𝑘−1

𝐹𝑇
𝑘−1

𝑆𝑇
𝑄𝑘−1

]
, (21)

где O𝑀𝑈
1 — 2𝑛 × 2𝑛-матрица ортогонального преобразования к верхнему треугольному виду пра-

вой части выражения (4);
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
𝑆𝑇
Σ𝑘

𝐾̄𝑇
𝑘

−𝑒𝑘
0 𝑆𝑇

𝑃𝑘
𝑧𝑘

0 0 𝛽

 = O𝑀𝑈
2


𝑆𝑇
𝑅𝑘

0 −𝑆−1
𝑅𝑘
𝑧𝑘

𝑆𝑇
𝑃𝑘 |𝑘−1

𝐻𝑇
𝑘

𝑆𝑇
𝑃𝑘 |𝑘−1

𝑧𝑘 |𝑘−1

𝜎𝜁𝑆
𝑇
𝑋𝑘
𝐻𝑇
𝑘

0 0

 , (22)

где O𝑀𝑈
2 — (2𝑛+𝑚) × (2𝑛+𝑚)-матрица ортогонального преобразования к верхнему треугольному

виду правой части выражения (5).
Конец.
Доказательство эквивалентности построенного алгоритма стандартному основано на том,

что этапы расширенного ортогонального квадратно-корневого ковариационного фильтра Калма-
на имеют общий вид 𝑄𝐴 = 𝑅 и, следовательно, 𝐴𝑇𝑄𝑇𝑄𝐴 = 𝑅𝑇𝑅, то есть 𝐴𝑇 𝐴 = 𝑅𝑇𝑅. Используя
данное равенство, можно доказать эквивалентность соотношений стандартного алгоритма филь-
трации и предложенного расширенного квадратно-корневого алгоритма.

Важной составляющей адаптивных алгоритмов оптимального оценивания является возмож-
ность автоматического контроля оптимальности адаптивного фильтра (режима функционирова-
ния системы). В рамках реализации проекта разработан адаптивный LD-фильтр с автоматиче-
ским контролем оптимальности по методу вспомогательного функционала качества, который
является дальнейшим развитием подхода, предложенного в работе [18]. Предложенный метод
основан равенстве нулю градиента вспомогательного функционала качества по параметрам адап-
тивного фильтра и на свойствах численной устойчивости LD-преобразования к ошибкам округ-
ления, и может быть использован при решении задач совместного контроля и идентификации
дискретных линейных стохастических систем.

Разработанные в ходе реализации проекта подходы были использованы при решении задачи
децентрализованного оценивания и обнаружения изменения режима движения объекта, движу-
щегося по сложной траектории, описываемой гибридной стохастической моделью.

Программная реализация разработанных алгоритмов

Для проведения численных экспериментов и изучения особенностей предложенных методов
был разработан программный комплекс «Моделирование процессов распределенной дискретной
фильтрации для линейных динамических систем». Программный комплекс предназначен для
моделирования процессов дискретной фильтрации для инвариантных линейных динамических
систем на основе мультисенсорных измерений.

В программном комплексе реализованы следующие алгоритмы оптимальной дискретной филь-
трации:

1) централизованный фильтр Калмана в ковариационной форме;

2) централизованный фильтр Калмана в информационной форме;

3) централизованный фильтр Калмана в квадратно-корневой информационной форме;

4) децентрализованный фильтр Калмана в информационной форме;

5) децентрализованный фильтр Калмана в квадратно-корневой информационной форме на
основе J-ортогонального преобразования.

Графический интерфейс пользователя реализован в среде визуального программирования
GUIDE. Скриншоты работы программного комплекса приведены в приложении 1.
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