
多传感器混合多模型估计的误差互相关性

及其融合算法研究

乔向东１，李 涛２，杨 仝１，李鸿艳１

（１．空军工程大学电讯工程学院，陕西西安 ７１００７７；２．中国电子科技集团第２８研究所，江苏南京 ２１０００７）

摘 要： 对局部节点状态估计间误差相关性的处理是分布式估计融合或航迹融合的关键要素；针对当前分布式

融合理论中关于混合多模型估计融合研究的空白，首先推导得出了采用相同模型成分的各局部节点交互多模型状态

估计的误差互协方差矩阵的递推计算方法；其次，讨论了所得非对称实误差互协方差矩阵的正定特性，并分析了此类

误差相关性与混合多模型估计算法中模型过程噪声之间的变化关系；上述结果使得基于互协方差组合融合算法的交

互多模型状态估计融合成为可能，仿真实验亦验证了其有效性，相对其它不考虑误差相关性的融合算法，融合结果也

更为真实．
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１ 引言

多传感器估计融合（Ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ），也
称分布式融合，即针对目标状态估计信息的融合，它是传

统估计理论与信息融合理论的有机结合［１，２］．在过去二
十年间，研究人员对多传感器估计融合进行了深入研究，

并相继提出简单方差凸组合（ＣｏｖａｒｉａｎｃｅＣｏｎｖｅｘ，ＣＣ）［３］、
无记忆分层融合算法（也称协方差组合融合算法或 Ｂａｒ
ＳｈａｌｏｍＣａｍｐｏ，ＢＣ算法）［４～８］、有记忆分层融合算法（也称
信息矩阵算法 ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｔｒｉｘ，ＩＭ）［９～１２，２０］、协方差交叉
（ＣｏｖａｒｉａｎｃｅＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ，ＣＩ）［１３～１５］和最优线性无偏估计
（ＢｅｓｔＬｉｎｅａｒＵｎｂｉａｓｅｄＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＢＬＵＥ）融合［１６］等算法．

多传感器估计融合中的误差相关性，主要有两类，

一类是参与融合的局部估计之间的误差相关性；另一类

是局部（先验）估计与全局（先验）估计之间的误差相关

性．造成相关性的原因包括多种，如共同的模型过程噪
声、引入反馈所导致的共同先验估计、冗余的信息传递

通道、相关的传感器观测噪声等．对这种误差相关性的
处理，也成为融合算法研究中重要环节．最早提出的 ＣＣ
算法不考虑误差相关性，ＢＣ算法考虑了局部估计间的
误差相关性，ＩＭ算法有效利用先验信息的同时也考虑
到局部估计和全局估计的误差相关性但却忽略了局部

估计间的误差相关性，ＢＬＵＥ算法则同时兼顾了局部估
计之间以及局部估计和全局估计间的两类误差相关性．
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对于机动目标跟踪而言，目标运动模式的结构、参

数变化都很大，单模型滤波器（包括参数扰动的鲁棒滤

波）难以及时、准确地辨识出这种变化，造成模型不准

确，导致跟踪性能下降．目前普遍认为混合估计理论是
解决该问题强有力的工具，其典型代表就是已成为机

动目标跟踪首选的交互多模型（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｎｇＭｕｌｔｉｐｌｅＭｏｄ
ｅｌ，ＩＭＭ）算法［１７］．然而，长期以来估计融合研究中几乎
均假设各局部估计器采用单一的相同目标模型，有关

混合多模型状态估计融合问题的研究几乎仍处于空

白，目前也仅有ＣＣ算法和ＣＩ算法可用于解决该类融合
问题，但 ＣＣ算法中忽略了各节点局部估计之间的误差
互协方差，而 ＣＩ算法公认较为保守（所获仅为一致估
计）．特别地，迄今对于局部节点已关联的混合多模型
状态估计之间的误差相关性缺乏分析，而这是实施融

合的前提［１８］．

２ 混合多模型状态估计融合中的误差相关性

当各局部节点采用具有完全或部分相同的目标模

型结构的混合多模型估计算法时，各局部节点估计误

差间也必然存在有相关性，且一个高性能的融合算法

必须考虑这种相关性．为此，本节将推导给出此类误差
协方差的计算方法．

两局部节点对同一目标进行观测并利用自身处理

能力对目标进行滤波跟踪，假设节点 ｉ（ｉ＝１，２）的滤波
系统的目标状态服从模型集时不变的线性马尔可夫过

程，其第 ｒｉ个运动方程如下：
ｘｋ＋１＝Ｆ（ｉ）ｋ（ｒｉ）ｘｋ＋ｗ（ｉ）ｋ（ｒｉ） （１）

其中，ｒｉ＝１，…，Ｎｉ，Ｎｉ为节点 ｉ模型集中模型的数目，Ｆ（ｉ）ｋ
（ｒｉ）为其状态转移矩阵，ｗ（ｉ）ｋ（ｒｉ）为相应的过程噪声，有

Ｅ［ｗ（ｉ）ｋ（ｒｉ）］＝０

Ｅ［ｗ（ｉ）ｋ（ｒｉ）（ｗ（ｉ）ｋ（ｒｉ））Ｔ］Ｑ（ｉ）ｋ（ｒｉ）
两节点 ｋ时刻的量测方程为

ｚ（ｉ）ｋ ＝Ｈ（ｉ）ｋｘｋ＋ｖ（ｉ）ｋ，ｉ＝１，２ （２）
其中，ｖ（ｉ）ｋ 为节点传感器的量测噪声，有

Ｅ［ｖ（ｉ）ｋ］＝０

Ｅ［ｖ（ｉ）ｋ（ｖ（ｊ）ｋ）Ｔ］
Ｒ（ｉ）ｋ， ｉ＝ｊ
Ｒ（ｉｊ）ｋ ， ｉ≠{ ｊ

假设两局部节点均采用 ＩＭＭ算法获得 ｋ时刻的目标状
态估计 ｘ^（ｉ）ｋ｜ｋ，两局部状态估计之间的误差互协方差矩阵
定义为

Ｐ（１，２）ｋ｜ｋ ＝Ｅ ｘｋ－ｘ^（１）ｋ｜( )ｋ ｘｋ－ｘ^（２）ｋ｜( )ｋ[ ]Ｔ

Ｐ（１，２）０｜０ ＝０
（３）

依据 ＩＭＭ算法可知，ｉ＝１，２，有

ｘ^（ｉ）ｋ｜ｋ＝∑
Ｎｉ

ｒｉ＝１
ｕ（ｉ）ｋ（ｒｉ）^ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ（ｒｉ） （４）

式中，^ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ（ｒｉ）为局部节点 ｉ的ＩＭＭ算法基于模型 ｒｉ的后
验状态估计，这里各模型状态维数已补齐相等；ｕ（ｉ）ｋ（ｒｉ）为
相应的模型后验概率．将式（４）代入式（３），就有

Ｐ（１，２）ｋ｜ｋ ＝Ｅ ∑
Ｎ１

ｒ１＝１
ｕ（１）ｋ（ｒ１）ｘｋ－ｘ^

（１）
ｋ｜ｋ（ｒ１( )[ ]{ ）

× ∑
Ｎ２

ｒ２＝１
ｕ（２）ｋ（ｒ２）ｘｋ－ｘ^

（２）
ｋ｜ｋ（ｒ２( )[ ]） }Ｔ

＝∑
Ｎ１

ｒ１＝１
∑
Ｎ２

ｒ２＝１
ｕ（１）ｋ（ｒ１）ｕ（２）ｋ（ｒ２）Ｅ［ｘｋ－ｘ^

（１）
ｋ｜ｋ（ｒ１{ ）］

×［ｘｋ－ｘ^（２）ｋ｜ｋ（ｒ２）］}Ｔ （５）
定义

Ｐ（１ｒ１，２ｒ２）ｋ｜ｋ ＝Ｅ ｘｋ－ｘ^（１）ｋ｜ｋ（ｒ１( )） ｘｋ－ｘ^（２）ｋ｜ｋ（ｒ２( )）[ ]Ｔ

Ｐ（１ｒ１，２ｒ２）０｜０ ＝０ （６）
为 ｋ时刻局部节点１基于模型 ｒ１的后验状态估计与局
部节点２基于模型 ｒ２的后验状态估计之间的误差互协
方差矩阵，则有

Ｐ（１，２）ｋ｜ｋ ＝∑
Ｎ１

ｒ１＝１
∑
Ｎ２

ｒ２＝１
ｕ（１）ｋ（ｒ１）ｕ（２）ｋ ｒ( )２ Ｐ（１ｒ１，２ｒ２）ｋ｜ｋ （７）

由此可知，两节点估计误差的互协方差矩阵是两节点

ＩＭＭ算法基于各模型子滤波器估计误差互协方差矩阵
的加权和，权重为模型后验概率的乘积．依据 ＩＭＭ算
法，ｉ＝１，２，ｒｉ＝１，…，Ｎｉ，有
ｘ^（ｉ）ｋ｜ｋ（ｒｉ）＝ｘ^（ｉ）ｋ｜ｋ－１（ｒｉ）＋Ｋ（ｉ）ｋ（ｒｉ）（ｚ（ｉ）ｋ －Ｈ（ｉ）ｋｘ^（ｉ）ｋ｜ｋ－１（ｒｉ））

＝（Ｉ－Ｋ（ｉ）ｋ（ｒｉ）Ｈ（ｉ）ｋ）Ｆ（ｉ）ｋ－１（ｒｉ）
·（ｘｋ－１－ｘ^０（ｉ）ｋ－１｜ｋ－１（ｒｉ））＋（Ｉ－Ｋｋ（ｉ）（ｒｉ）Ｈ（ｉ）ｋ）
·ｗ（ｉ）ｋ－１（ｒｉ）－Ｋ（ｉ）ｋ（ｒｉ）ｖ（ｉ）ｋ （８）

其中，^ｘ０（ｉ）ｋ－１｜ｋ－１（ｒｉ）为节点 ｉ的 ＩＭＭ算法中基于模型 ｒｉ
的、经过重初始化的、ｋ－１时刻目标状态估计；Ｋ（ｉ）ｋ（ｒｉ）
为相应的滤波增益．由 ＩＭＭ算法的重初始化步骤可知，

ｘ０（ｉ）ｋ－１｜ｋ－１（ｒｉ）＝∑
Ｎｉ

ｍｉ＝１
ｕ（ｉ）ｋ－１（ｍｉ｜ｒｉ）ｘ（ｉ）ｋ－１｜ｋ－１（ｍｉ）（９）

式中，ｕ（ｉ）ｋ－１（ｍｉ｜ｒｉ）为节点 ｉ当前目标运动模型为ｒｉ条
件下上一时刻目标运动模型为ｍｉ的概率．
由此，就有

Ｐ（１ｒ１，２ｒ２）ｋ｜ｋ ＝

{Ｅ ［Ｉ－Ｋ（１）ｋ ｒ( )１ Ｈ（１）( )ｋ Ｆ（１）ｋ－１ ｒ( )１

·∑
Ｎ１

ｍ１＝１
ｕ（１）ｋ－１（ｍ１｜ｒ１）ｘｋ－１－ｘ^

（１）
ｋ－１｜ｋ－１ ｍ( )( )１

＋ Ｉ－Ｋ（１）ｋ ｒ( )１ Ｈ（１）( )ｋ ｗ（１）ｋ－１ ｒ( )１ －Ｋ（１）ｋ ｒ( )１ ｖ（１）ｋ］
×［Ｉ－Ｋ（２）ｋ ｒ( )２ Ｈ（２）( )ｋ Ｆ（２）ｋ－１ ｒ( )２

·∑
Ｎ２

ｍ２＝１
ｕ（２）ｋ－１（ｍ２｜ｒ２）ｘｋ－１－ｘ^

（２）
ｋ－１｜ｋ－１ ｍ( )( )２

＋ Ｉ－Ｋ（２）ｋ ｒ( )２ Ｈ（２）( )ｋ ｗ（２）ｋ－１ ｒ( )２ －Ｋ（２）ｋ ｒ( )２ ｖ（２）ｋ］}Ｔ
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＝ Ｉ－Ｋ（１）ｋ ｒ( )１ Ｈ（１）( )ｋ Ｆ（１）ｋ－１ ｒ( )１

∑
Ｎ１

ｍ１＝１
∑
Ｎ２

ｍ２＝１
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式（１０）中，

Ｑ（１ｒ１，２ｒ２）ｋ 
Ｑ（１）ｋ（ｒ１）， 当模型 ｒ１和模型 ｒ２相同时
０， 当模型 ｒ１和模型 ｒ２{ 不相同时

（１１）

据此，即可利用式（７）及式（１０）递推计算出采用 ＩＭＭ算
法的局部状态估计之间的误差互协方差矩阵．与单模
型估计误差互协方差相比，ＩＭＭ估计误差互协方差的
计算要复杂得多，各节点向融合中心传递的信息种类

也更多（还需传输模型集、模型后验概率、模型混合概

率等信息）；此外，即便在初始时刻仅有相同模型子滤

波器的状态估计之间因共同过程噪声而导致误差相关

性，但因存在模型切换关系，此后不同模型子滤波器的

状态估计之间也存在误差相关性．
对于单模型滤波估计，误差互协方差可由 Ｌｙａｐｕｎｏｖ

方程求得其稳态解［７，８］，但由于标准 ＩＭＭ算法中不存在
稳态增益且模型后验概率及模型混合概率也是随机变

化的，因此所得同一目标状态估计之间的误差互协方

差矩阵仅有递推解．

３ 多模型混合估计误差互协方差矩阵的正定性及

其与模型过程噪声的关系

３１ 误差互协方差矩阵的正定性

文献［８］指出，当局部节点采用单模型滤波器，如
卡尔曼滤波或α－β滤波，只有在误差互协方差矩阵为
正定阵的条件下，在融合算法中引入误差互协方差矩

阵才能提高融合性能．
假设参与融合的两局部结点 ＩＭＭ滤波器使用由两

个运动模型组成的相同的固定模型集，并采用目标跟

踪中最常见的建模方式，模型１为匀速模型（ＣＶ），模型
２为匀加速模型（ＣＡ），即有
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量测性能相同，即 Ｒ（１）ｋ ＝Ｒ（２）ｋ，并且量测误差相互独立，
即 Ｒ（１２）ｋ ＝０．进一步假设两局部节点的初始估计误差协
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速度和加速度增益项，就有
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计算表明，Ｐ（１１，２１）１｜１ 和 Ｐ（１２，２２）１｜１ 均非正定，因而利用归纳法

在理论上证明 Ｐ（１，２）ｋ｜ｋ的正定性不可行．下面通过仿真实
验来讨论上述递推计算所得误差互协方差矩阵的正定

特性．
由于 ＩＭＭ滤波器不存在稳态的模型滤波增益和模

型概率，且在各模型增益计算过程中利用了量测信息

（交互重新初始化时），因而即便在 Ｒ（１）ｋ ＝Ｒ（２）ｋ 的条件
下，Ｐ（１ｒ１，２ｒ２）ｋ｜ｋ 也不是严格对称的方阵，这样 Ｐ（１２）ｋ｜ｋ也不保
证满足标准的正定性．

注意到 Ｒ．Ｋ．Ｓａｈａ［８］指出当且仅当 Ｐ（１，２）ｋ｜

 

ｋ ≥０时，
利用误差互协方差阵方可提高航迹关联性能，这里方

阵 Ｐ∈Ｒｎ×ｎ的范数‖Ｐ‖如下定义

‖Ｐ‖＝Ｓｕｐ
Ｘ≠０

ＸＴＰＸ
ＸＴＸ

（１６）

其中 Ｘ为 ｎ维实向量．显然，要有

 

Ｐ ≥０，也仅需
ＸＴＰＸ≥０，而矩阵 Ｐ并不必须是对称阵．文献［１９］讨论
了非对称实方阵 Ｐ的正定性，即只要有 ＸＴＰＸ＞０，矩阵
Ｐ即是正定的，并给出了 Ｐ满足正定性的充要条件，非

对称方阵 Ｐ正定的充要条件是Ｐ的对称分量Ｐ＋Ｐ
Ｔ

２ 是

正定的．
利用该充要条件，我们通过仿真实验所得 Ｐ（１，２）ｋ｜ｋ的

正定性进行了考察，实验中采用典型的目标运动轨迹，

仿真结果表明
Ｐ（１，２）ｋ｜ｋ ＋ＰＴ（１，２）ｋ｜ｋ

２ ，（ｋ＝１，…，ＴＮ，ＴＮ为轨迹

长度）其各特征值在经过数个扫描周期后即为正，这表

明 Ｐ（１，２）ｋ｜ｋ能够迅速收敛为正定阵．表１给出了各种机动
模型（ＣＡ）过程噪声条件下 Ｐ（１，２）ｋ｜ｋ最小特征根收敛的仿

真数据．
表１ 关于误差互协方差矩阵正定性的仿真结果

过程噪声

方差
０．０１ ０．１ １ １０ １００ １０００ １００００

最小正特

征根值
０．０００１０．０００１０．０００２０．０００２０．０００２０．０００２ １．２

收敛的

扫描周期
２ ２ ２ ２ ２ ２ ３

３２ 误差互协方差矩阵与机动模型过程噪声的关
系

对于局部节点采用 ＩＭＭ算法跟踪机动目标时，局
部状态估计之间的误差相关性与机动模型的过程噪声

又存在何种关系？对此问题，我们通过仿真实验进行

了分析和研究．实验中，分别将机动模型（ＣＡ）的过程噪
声方差σ

２
ＣＡ取为 ００１，０１，１，１０，１００，１０００，１００００ｍ２／ｓ４，

计算在机动模型过程噪声变化的情况下节点估计间的

误差互协方差变化情况．
图１和图２分别给出了在过程噪声变化条件下两

局部节点 Ｘ和Ｙ方向位置、速度估计的误差互协方差
的仿真结果；图３给出了σ２ＣＡ＝１００ｍ２／ｓ４时的位置、速度

误差互协方差的相应结果．
不难看出，目标机动期间（Ｘ方向 ｋ＝６１－１０５，Ｙ方

向 ｋ＝１５１～２００，加速度１０ｍ／ｓ２）的节点位置估计、速度
估计间的误差互协方差明显要大于非机动期间的相应
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值；其次，在目标机动期间，随着σ
２
ＣＡ的增加（从００１增

至１００，），位置估计误差互协方差也开始增大，此后随
着σ

２
ＣＡ的增加（从１００增至１００００），位置估计误差互协方

差也开始减小．与位置估计误差互协方差相比，在目标
机动期间的速度估计误差互协方差随σ

２
ＣＡ增加而增加

的速度更为缓慢；当过程噪声方差继续增加时，速度估

计误差互协方差也开始减小．
这是由于目标机动时相应机动模型的模型概率增

大，从而对于两节点之间的误差互协方差的贡献增大，

导致其快速上升；而当机动终止时非机动模型（ＣＶ模型
过程噪声方差仅为００１）的模型概率增大，对于节点之
间的误差互协方差的影响增加，导致其快速下降．同
时，在目标机动期间，σ

２
ＣＡ从 ００１增至 １００使得模型与

目标实际运动过程的匹配度逐渐增加，机动模型的概

率进一步提高，因而使得误差互协方差开始增加，当

σ
２
ＣＡ＝１００ｍ２／ｓ４时，模型最为匹配，误差协方差也达到一
个峰值．此后，σ２ＣＡ的继续增加反而使得机动模型与目标
实际运动逐渐失配，导致误差互协方差开始减小．

４ 基于ＢＣ算法的ＩＭＭ估计融合性能

此前，仅有凸组合（ＣＣ）和协方差交叉（ＣＩ）算法能
够进行混合多模型状态估计的融合，在获得上述研究

结果后，就可将ＢＣ算法应用于该领域．为了考察上述
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研究结果，将通过计算机蒙特卡洛仿真实验来对比基

于 ＢＣ算法和 ＣＣ算法的混合多模型状态估计融合的性
能（ＣＩ算法性能过于保守）．

仿真中的目标模型集由 ＣＶ模型和 ＣＡ模型组成，
其中 ＣＡ模型的过程噪声方差σ２ＣＡ＝１００ｍ２／ｓ４．仿真中两
局部节点的量测误差方差 Ｒｋ（１）＝Ｒ（２）ｋ ＝１０４ｍ２，且目标
运动轨迹与３．２节中的一致，仿真次数为１００．

图４、图５分别给出了利用ＢＣ算法和ＣＣ算法进行
估计融合后Ｘ、Ｙ坐标轴相应位置、速度误差方差与不
融合的单节点估计误差方差的比值．为了进一步说明
问题，图６给出了单传感器滤波估计、采用 ＢＣ算法和
ＣＣ算法融合后的目标状态估计误差的位置－速度协方
差椭圆（概率等于１）．可以看到，在目标非机动期间，由
于局部估计之间的误差相关性相对较弱，两算法的融

合性能相差无几；而在目标机动期间，误差相关性最为

明显，这期间 ＢＣ算法的融合性能虽然要逊于 ＣＣ算法，
但却是真实地反映了实际情况；这一点可从图６中非机
动扫描周期期间两种算法的位置 －速度协方差椭圆非
常接近得到印证．

上述实验结果表明，基于小节２中所得误差互协方
差矩阵并利用ＢＣ算法进行局部估计融合，融合后的误
差方差较单节点降低了近５０％，融合是有效且真实的．

５ 问题和讨论

ＩＭ算法有效利用了目标状态先验信息，当局部节
点与融合中心实时通信或目标服从确定性状态转移模

型时，该算法是ＭＭＳＥ意义下最优的［２０］．但是对于采用
ＩＭＭ滤波算法的局部节点，并不存在关于目标状态的
局部先验信息和全局先验信息，因而不能直接用 ＩＭ融
合算法进行融合，也谈不上利用 ＩＭ算法的反馈机制来
提高局部节点融合性能了．对各局部节点目标状态先
验估计信息与融合中心目标状态先验估计信息的近似

计算方法研究，并探索可能的反馈机制，包括反馈信息

的内容以及局部节点对反馈信息的利用应是今后多传

感器混合估计融合领域研究的一个重要方向．利用最
适配高斯技术和Ｄ－Ｓ证据理论也许能解决上述问题．
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