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基于变分贝叶斯的分布式融合目标跟踪
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摘 要： 考虑目标跟踪系统中未知时变过程噪声和随机异常量测噪声对目标状态估计精度的影响，本文提出了一

种基于变分贝叶斯的分布式融合目标跟踪算法. 首先在分布式融合框架下，结合变分贝叶斯机理利用逆威沙特分布和学

生t分布，分别对无迹卡尔曼滤波实现中的一步预测协方差矩阵和量测似然概率密度函数进行建模；进而采用平均场变

分理论近似解耦噪声分布参数和状态的联合概率密度函数，并通过定点迭代方法更新状态估计和噪声分布参数；最后依

据协方差交叉融合策略实现对局部状态估计融合与修正. 仿真结果表明，新算法综合考虑系统非线性、过程噪声时变性

和量测噪声异常性的综合影响，能够有效提高运动目标的状态估计精度，同时具有较好的自适应性和鲁棒性．
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Distributed Fusion Target Tracking Based on Variational Bayes
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Abstract： Considering the influence of unknown time-varying process noise and random abnormal measurement
noise in the target tracking system, a new distributed fusion target tracking algorithm based on variational Bayes is pro⁃
posed. Firstly, on each local platform of the distributed fusion structure, inverse-Wishart distribution and the Student's t
distribution are chosen to model the error covariance of one-step prediction estimation and measurement likelihood in
the unscented Kalman filter framework according to variational Bayes. And then, the joint probability density function
of noise distribution parameters and state are approximately decoupled by mean field variational Bayesian theory, so
that state estimation and noise distribution parameters can be updated by fixed-point iteration. Finally, we use the covari⁃
ance intersection fusion strategy to fuse and correct all local state estimations. The simulation results show that the pro⁃
posed algorithm, in which system nonlinearity, time-varying process noise and abnormal measurement noise are compre⁃
hensively considered, can effectively improve state estimation accuracy of moving targets, and has better adaptivity and
robustness.

Key words： variational Bayes；Student’s t distribution；inverse-Wishart distribution；unscented Kalman filter；cova⁃
riance intersection fusion

1 引言

目标跟踪技术被广泛地应用于协同定位、态势评

估、视频监控、智能交通、海洋探测等各个领域［1］. 近年

来，伴随着实际目标跟踪场景中探测空间范围扩大、探

测干扰因素增多等复杂情况不断地出现，已有目标跟

踪算法性能难以满足实际工程问题需求 . 由于状态估

计器设计的优劣直接决定着目标跟踪效果的好坏，其

研究近年来也因此受到国内外相关领域专家和学者的

广泛关注［2］. 考虑到在实际目标跟踪系统中单个传感

器量测精度往往难以达到系统滤波要求，设计依据数

据融合机理的多传感器跟踪系统能够较好地解决单传

感器跟踪系统滤波精度不足问题［3］. 分布式融合即上

述思想的一种典型实现方式，它将各传感器量测送入
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局部滤波器分别进行状态估计，并将局部状态估计结

果送入融合中心进行处理，从而获得相对于利用单传

感器量测数据更好的目标状态估计效果，并且该方式

具有计算量较小和容错率高的优点［4］. 文献［5］提出了

一种用于分布式传感器网络的一致性容积卡尔曼滤波

器；文献［6］提出了一类用于分布式传感器网络的一致

性信息滤波器 . 上述滤波器都采用一致性方法处理各

节点的目标状态估计，进而得到跟踪系统关于目标的

状态最优估计 . 一致性方法能够在传感器节点数量较

多的分布式传感器网络中取得较好的跟踪效果，但在

传感器数量较少的分布式融合目标跟踪系统中具有精

度较低和计算量较大等缺点 . 相比一致性方法，协方差

交叉（Covariance Intersection, CI)融合策略能够实现信

息的反馈调节，即将融合中心获取目标状态融合估计值

后反馈于各局部滤波器，具有更高的稳定性，适合于传

感器数量较少的分布式融合目标跟踪系统［7］. 此外，考

虑到天气、温湿度等环境因素的影响，系统过程噪声时

变且其统计量等先验信息未知因素，以及外界干扰、传

感器硬件故障等原因造成量测出现随机异常值等情况，

若仍在传统高斯假设下直接使用上述错误的噪声统计

量和异常量测值等信息估计系统状态，则不可避免地导

致融合估计结果变差，甚至引起滤波器发散现象［8］．
为解决过程噪声时变且其统计量等先验信息未知

的问题，文献［9］提出了一种基于变分贝叶斯（Varia‑
tional Bayes，VB）方法的自适应线性卡尔曼滤波器，利

用 Inverse‑Wishart（IW）分布作为状态一步预测协方差

矩阵的先验分布，通过定点迭代方法更新系统状态和

噪声参数的近似后验分布，自适应地估计系统状态和

噪声 . 针对量测噪声时变未知问题，文献［8］首次在变

分贝叶斯框架下结合 Inverse‑Gamma分布实现状态空

间模型系统中量测噪声分布参数和系统状态的联合估

计，并在此基础上将其推广应用至非线性系统噪声未

知问题［10］. 另外，考虑量测噪声异常值出现以及环境越

来越复杂等导致的量测噪声具有非高斯重尾特性，造

成传统滤波器的估计性能变差的具体情况［11］. 利用

Student’s t分布和 Skew‑t分布等对量测异常值具有很

好鲁棒性［12］，文献［13］针对线性系统出现的重尾系统

噪声和量测噪声，利用 Student’s t分布对状态预测和量

测似然概率密度函数建模，通过变分迭代更新目标状

态和系统噪声参数的后验分布 . 随后在文献［14］中提

出了一种基于Gaussian‑Student’s t分布混合的线性滤

波器，通过自适应调节两种分布的混合参数实现线性

系统的鲁棒估计 . 文献［6］针对分布式传感器网络提出

了非线性一致性信息滤波器，分别采用 Student’s t分布

和 IW分布对过程噪声和量测噪声建模，并采用高斯近

似（Gaussian Approximation,GA）的方法对非线性后验

分布进行近似，但是高斯近似方法需要对多个分布进

行加权拟合，特别是在传感器网络节点较多的情况下

易导致计算复杂度的急剧增加 . 针对具有系统非线性、

过程噪声时变以及量测噪声异常等特性的多传感器目

标跟踪系统的状态估计与融合问题，本文提出一种基

于变分贝叶斯的分布式融合无迹卡尔曼鲁棒滤波（Dis‑
tributed Fusion Unscented Kalman Filter Based on
Variational Bayes, DFUKF-VB）算法．

2 问题描述

考虑如下多传感器非线性离散时间动态系统，其

状态空间模型与量测模型如下：

xk = f ( xk - 1 ) + wk - 1 （1）
zk，l = hl( xk ) + vk，l， l = 1，2，⋯，L （2）

k表示离散时刻，xk为 k时刻系统的状态向量，zk，l为
k时刻第 l个传感器的量测向量，f (·)表示状态转移方

程，hl(·)表示第 l个传感器的非线性量测方程；wk为零

均值时变的过程噪声，其真实协方差矩阵Qk未知且时

变；vk，l为第 l个传感器具有随机异常值的量测噪声，其

期望协方差矩阵为Rk，l；假设初始状态 x0和任意时刻wk

与 vk，l均互不相关．

针对上述多传感器非线性系统状态估计问题，选

用无迹卡尔曼滤波（Unscented Kalman Filter,UKF）来

处理系统非线性估计问题，不同于扩展卡尔曼滤波算

法（Extended Kalman Filter,EKF）［15］，UKF通过无迹变

换处理均值和协方差矩阵的非线性传递，避免对非线

性方程进行线性化处理，具有更高的估计精度［16］；接下

来，每一个局部平台选取UKF滤波框架，结合VB方法

处理时变过程噪声和异常量测噪声，进而求得局部状

态估计值；最后，利用分布式融合架构在融合中心对每

一个局部状态估计值进行融合处理得到最终目标状态

估计结果，并反馈其结果给各局部平台 . 算法实现结构

如图1所示 .
3 状态预测协方差矩阵和量测似然建模

3. 1 状态预测及其协方差矩阵的先验建模

对式（1）和式（2）描述的多传感器非线性系统，假

设局部滤波器状态一步预测概率密度函数服从高斯

分布：

p ( xk，l|z1：k - 1，l，Pk|k - 1，l ) = N ( xk，l；x̂k|k - 1，l，Pk|k - 1，l )（3）
N (·；μ，Σ )表示均值为 μ，方差为Σ的高斯分布 .

x̂k|k - 1，l和Pk|k - 1，l分别表示 k时刻第 l个局部滤波器的状

态一步预测以及对应的协方差矩阵 . 基于UKF滤波框

架计算 x̂k|k - 1，l和Pk|k - 1，l，考虑到过程噪声协方差矩阵Qk
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未知且时变，因此需要求Pk|k - 1，l后验概率分布，而选取

合适的共轭先验分布可以保证后验分布与先验分布具

有相同的函数形式 . 这里选择 IW分布作为Pk|k - 1，l的共

轭先验分布，服从 IW分布的 n × n维随机对称正定矩

阵A的概率密度函数可表示为

IW ( A；t，T ) = || T
t2 || A

-( )t + n + 1 2 exp{ }-0.5tr ( )TA-1

2nt2 Γn( )t2
（4）

t为自由度参数，T为 n × n维逆尺度矩阵，tr (·)表
示矩阵的迹，Γn(·)表示一个 n维的Gamma函数 . 状态

一步预测协方差矩阵的先验分布可表示为

p (Pk|k - 1，l|z1：k - 1，l ) = IW (Pk|k - 1，l；t̂k|k - 1，l，T̂k|k - 1，l) （5）
IW (Pk|k - 1，l；t̂k|k - 1，l，T̂k|k - 1，l) 表 示 自 由 度 参 数 为

t̂k|k - 1，l和逆尺度矩阵为 T̂k|k - 1，l的 IW分布 . 由于过程噪

声协方差矩阵Qk未知，无法直接使用，为得到Pk|k - 1，l的

先验分布参数 t̂k|k - 1，l和 T̂k|k - 1，l，需要根据先验选定一个

提议过程噪声协方差矩阵 Q͂k，然后根据UKF计算提议

一步预测协方差矩阵 P͂k|k - 1，l. 对于 A ≜ IW (·；t，T )，当
t ≥ n + 1时，有 E[ A-1 ] = ( t - n - 1) Τ-1，因此，提议一

步预测协方差矩阵 P͂k|k - 1，l还可以表示为

P͂k|k - 1，l = T̂k|k - 1，l ( )t̂k|k - 1，l - n - 1 （6）
令

t̂k|k - 1，l = n + τl + 1 （7）
将式（7）代入式（6）得到

T̂k|k - 1，l = τl P͂k|k - 1，l （8）
其中，τl ≥ 0为调谐参数，Q͂k和 τl的选取依据实际应用

场景而定 . 综上所述，由式（3）和式（5）可以求解状态预

测及其协方差矩阵的先验分布，由式（7）和式（8）可求

解状态预测协方差矩阵的 IW先验分布参数．

3. 2 量测似然建模

考虑到在式（2）描述的量测方程中量测噪声具有

随机异常值，呈现出非高斯重尾特性，选取 Student’s t
分布对各传感器的量测噪声建模：

p ( vk，l ) = St ( vk，l；0，Rk，l，vl ) （9）
St ( vk，l；0，Rk，l，vl )表示均值为0，尺度矩阵为Rk，l，自

由度参数为 vl的 Student’s t分布 . 由于在分布式融合目

标跟踪系统中各局部滤波器相互独立地对目标状态进

行估计，所以在第 l个局部滤波器中，量测似然概率密度

函数满足 p ( zk，l|xk ) ≈ p ( zk，l|xk，l )，结合式（2）和式（9），k时

刻第 l个局部滤波器的量测似然概率密度函数表示为

p ( zk，l|xk，l ) = St ( zk，l；hl( xk，l )，Rk，l，vl ) （10）
为处理 Student’s t分布的概率密度函数的闭合解

难以求解问题，引入辅助随机变量 λk，l，量测似然概率

密度函数可写为如下积分形式：

p ( zk，l|xk，l ) =
∫Næ

è
ç
çç
ç

ö

ø
÷
÷÷
÷zk，l；hl( )xk，l ，

Rk，l

λk，l
G (λk，l；vl2，

vl2 ) dλk，l （11）
G (·；α，β )表示Gamma分布的概率密度函数，α和

β分别为形状参数和逆尺度参数 . 根据式（11），条件量

测似然概率密度函数 p ( zk，l|xk，l，λk，l )最终可表示为如下

形式：

p ( zk，l|xk，l，λk，l ) = Næ

è
ç
çç
ç zk，l；hl( xk，l )，Rk，l

λk，l
ö

ø
÷
÷÷
÷ （12）

p (λk，l ) = G (λk，l；vl2，
vl2 ) （13）

综上所述，由式（12）和式（13）可以得到量测似然

概率密度函数．

4 待估计变量的后验分布迭代更新

4. 1 联合后验概率密度函数的变分近似

为在各局部滤波器中估计系统状态和噪声参数，

需要求解状态和噪声参数的联合后验概率密度函数

p ( xk，l，Pk|k - 1，l，λk，l|z1：k，l ). 由于联合后验概率密度函数形

式十分复杂，并且无法直接求得其解析解，因此论文采

用平均场VB近似的方法实现联合后验概率密度函数

的近似解耦：

p ( xk，l，Pk|k - 1，l，λk，l|z1：k，l ) ≈ q ( xk，l ) q (Pk|k - 1，l ) q (λk，l )（14）
q (·)是后验概率密度函数 p (·)的近似分布 . 于是求解

联合后验概率密度函数问题就转化为寻找待估计变量

的近似后验概率密度函数 q ( xk，l ) q (Pk|k - 1，l ) q (λk，l )．
根据VB近似思想，通过最小化q ( xk，l ) q (Pk|k - 1，l ) q (λk，l )
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图1 DFUKF-VB算法结构图
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与 p ( xk，l，Pk|k - 1，l，λk，l|z1：k，l )之间的 Kullback‑Leibler散度

（Kullback‑Leibler Divergence，KLD）来寻找后验概率密度

函数的最优近似：

{q ( xk，l )，q (Pk|k - 1，l )，q (λk，l )} = arg min KLD
( p ( xk，l，Pk|k - 1，l，λk，l|z1：k，l ) ∥ q ( xk，l ) q (Pk|k - 1，l ) q (λk，l ) )

（15）
其 中 ，KLD ( q (η) ∥ p (η) ) ≜ ∫q (η) log q ( )η

p ( )η dη 表 示

q (η)和 p (η)之间的KLD．
依据VB准则，式（15）最优近似解满足如下方程［8］：

log q ( θl) = E
γ( )-θl
l

[ log p ( γl，z1：k，l ) ] + cθl （16）
γl ≜ {xk，l，Pk|k - 1，l，λk，l} （17）

γl表示第 l个局部滤波器待估计的变量集合，E[·]表示对

括号内的函数或变量求期望，log (·)表示对括号内的函数

或变量求对数，θl表示集合γl中的任意一个元素，γ( )-θ
l 表

示除θl外，集合γl中所有元素 . cθl表示与θl有关的常数项．

4. 2 状态和噪声参数的后验分布迭代更新

根据式（16），利用定点迭代方法逐个更新待估计

变量的近似后验分布 . 根据状态空间模型的条件独立

性，第 l 个局部滤波器变量的联合概率密度函数

p ( γl，z1：k，l )表示为

p ( γl，z1：k，l ) = p ( zk，l|xk，l，λk，l ) p ( xk，l|z1：k - 1，l，Pk|k - 1，l )
× p (Pk|k - 1，l|z1：k - 1，l ) p (λk，l ) p ( z1：k - 1，l )

（18）
将式（3）、式（5）、式（12）、式（13）和式（18）代入式

（16）对各待估计变量进行迭代更新 . 更新步骤如下：

令 θl = Pk|k - 1，l，将 θl 和 式（18）代 入 式（16），

q( )i + 1 (Pk|k - 1，l )更新为 IW分布：

q( )i + 1 (Pk|k - 1，l ) = IW (Pk|k - 1，l；t̂ ( i + 1)k，l ，T̂ ( i + 1)
k，l )，

i = 0，1，⋯，Nm - 1 （19）
其中，t̂( )i + 1

k，l 为自由度参数，T̂ ( )i + 1
k，l 为逆尺度矩阵．q( )i + 1 (·)

表示在第 i + 1次迭代中概率密度函数 q (·)的近似分

布，Nm表示变分迭代总次数．

令 θl = λk，l，将 θl 和式（18）代入式（16），q( )i + 1 (λk，l )
更新为Gamma分布：

q( )i + 1 (λk，l ) = G (λk，l；α( )i + 1
k，l ，β ( )i + 1

k，l ) （20）
其中，α( )i + 1

k，l 为形状参数，β ( )i + 1k，l 为逆尺度参数．

令 θl = xk，l，将 θl和式（18）代入式（16），q( )i + 1 ( xk，l )更
新为高斯分布：

q( )i + 1 ( xk，l ) = IW ( xk，l；x̂( )i + 1
k|k，l ，P ( )i + 1

k|k，l ) （21）
其中，q( )i + 1 ( xk，l )的期望均值与方差分别为 x̂( )i + 1

k|k，l ，P ( )i + 1
k|k，l ．

经过Nm次迭代，k时刻第 l个局部滤波器的待估计变量

的近似后验分布迭代更新为

q ( xk，l ) = N ( xk，l；x̂k|k，l，Pk|k，l ) ≈ q( )Nm ( xk，l )
= N ( xk，l；x̂( )Nm

k|k，l，P ( )Nm
k|k，l ) （22）

q (Pk|k - 1，l ) = IW (Pk|k - 1，l；t̂k|k，l，T̂k|k，l) ≈ q( )Nm (Pk|k - 1，l )
= IW (Pk|k - 1，l；t̂( )Nm

k|k，l，T̂ ( )Nm
k|k，l )

（23）
q (λk，l ) = G (λk，l；αk，l，βk，l ) ≈ q( )Nm (λk，l )

= G (λk，l；α( )Nm
k，l ，β ( )Nm

k，l ) （24）
x̂k|k，l和Pk|k，l分别为 k时刻第 l个局部滤波器的状态

估计及其协方差矩阵，其求解对应于图 1中每个局部滤

波器的状态估计模块．

5 分布式状态估计的协方差交叉融合

对应于图 1中的融合中心模块，基于 CI融合准则

对各局部滤波器的目标状态估计进行融合处理，并将

融合结果反馈给局部滤波器 . 其步骤如下：

首先，融合中心接收到各局部滤波器的状态估计

结果后，按照CI融合准则计算得到状态估计结果

P M
k|k = æ

è
çççç∑
l = 1

L

P -1
k|k，l

ö

ø
÷÷÷÷
-1

（25）

x̂Mk|k = P M
k|k∑
l = 1

L ( )P -1
k|k，l x̂k|k，l （26）

x̂Mk|k和 P M
k|k分别表示 k时刻的状态估计值及其对应

的协方差矩阵 . 其次，将状态估计值反馈给各局部滤

波器

x̂k|k，l = x̂Mk|k （27）
Pk|k，l = α-1k，lP M

k|k （28）
αk，l为反馈权重系数，它们随着局部状态估计协方

差矩阵的变化而变化，且满足：

αk，1 + αk，2 + ... + αk，l = 1 （29）
αk，l =  Pk|k，l

F

æ

è
çççç

ö

ø
÷÷÷÷∑

l = 1

L

 Pk|k，l
F

（30）
其中， · F表示Frobenius范数．

6 DFUKF‑VB算法实现

综合本文第 3节到第 5节的内容，DFUKF‑VB算法

实现步骤见算法1.
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7 仿真结果与分析

仿真实验场景设定为典型二维平面目标跟踪，并与

基于变分贝叶斯一致性无迹卡尔曼滤波器（Consistent
Unscented Kalman Filter based on Variational Bayes,
CUKF‑VB）［6］，基于变分贝叶斯无迹卡尔曼滤波器（Un‑
scented Kalman Filter based on Variational Bayes，
UKF‑VB）［13］，基于变分贝叶斯分布式融合扩展卡尔曼

滤 波 器（Distributed Fusion Extended Kalman Filter
based on Variational Bayes，DFEKF‑VB）［15］，具有固定

不变提议过程噪声和量测噪声的分布式融合无迹卡

尔曼滤波器（Distributed Fusion Unscented Kalman Fil‑
ter based on Fixed Noise，DFUKF‑FN）以及具有正确噪

声统计信息的分布式融合无迹卡尔曼滤波器（Distrib‑
uted Fusion Unscented Kalman Filter based on True

Noise，DFUKF‑TN）等 5种滤波方法结果进行比较，通

过对比多个指标来验证本文提出算法相较于现有方

法 的 可 行 性 与 有 效 性 . 值 得 注 意 的 是 ，由 于

DFUKF‑TN使用了正确的噪声统计信息，所以它的

滤波结果是最好的，将它看作标准参考算法，这里认

为性能更接近于该滤波器性能的滤波器是一个更好

的滤波器 . 算法仿真实验采用MATLAB R2018a软件，

计算机核心硬件具体配置：CPU Intel（R）Core（TM）
i5‑5200U，4核，主频 3.20 GHz，最大睿频 2.7 GHz，8 GB
内存 .
7. 1 仿真模型和参数

假设目标在二维水平面内做转弯率未知且恒定的

转弯运动，目标的动力学模型表示为

xk = Fctxk - 1 + wk （31）
其中，Fct 为状态转移矩阵，xk ≜ [ xk ẋk yk ẏk ω ] T

为状态向量，其中 xk和 ẋk分别表示 k时刻目标在水平方

向的位置和速度，yk和 ẏk分别表示其在竖直方向的位置

和速度，ω表示转弯率．过程噪声wk随时间变化，其协

方差矩阵变化服从如下形式：

Qk = (10 + 0.5cos (πk ts ) ) Q̄k （32）
Q̄k ≜ diag ([ q1M1 q1M1 q2T ] )，ts为总仿真步长，

T为采样周期，q1和 q2为噪声参数；提议过程噪声协方

差矩阵选取为 Q͂k ≜ diag ([ q3M2 q3M2 q4T ] )，q3和 q4
为噪声参数，M1和M2选取为

M1 = é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úT 3 3 T 2 2

T 2 2 T
，M2 = é

ë
êêêê ù

û
úúúúT 3 T 2

T 2 T
.

采用位于水平面内不同位置的三个雷达对目标进

行量测，得到目标与雷达的距离 rk，l和方位角 θk，l

( )rk，l
θk，l

=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú( )xk - xl 2 + ( )yk - yl 2

arctan ( )( )yk - yl ( )xk - xl
+ vk，l， l = 1，2，3

（33）
( xk，yk )表示目标在 k时刻所在位置坐标，( xl，yl)表

示第 l个雷达所在位置坐标，仿真实验中三个雷达的位

置选取为 ( 0 m，0 m)、(500 m，0 m)以及 ( 0 m，500 m)．量

测噪声 vk，l具有随机异常值，且量测异常概率均为 10%
时，量测噪声异常值通过如下方法产生：

vk，l~
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

N ( )0，Rk，l ， pro. 0.9
N ( )0，100Rk，l ， pro. 0.1 （34）

其中，Rk，l表示 k时刻第 l个传感器的期望量测噪声协方

差矩阵，pro. 0.9表示有 90%的概率不会出现异常量测

噪声，pro. 0.1表示有 10%的概率会出现异常量测噪声．

算法算法1 DFUKF‑VB算法算法

输入输入：：目标的初始状态及其协方差矩阵、模型参数、噪声参数和传

感器量测．

输出输出：：目标的状态估计轨迹．

初始化初始化

（1）初始化目标状态及滤波器参数；

（2）输入目标初始状态 x̂0|0及其协方差矩阵P0|0；
For k = 1：K
（3）输入 k - 1时刻目标状态估计 x̂k - 1|k - 1，l、及其协方差矩阵

Pk - 1|k - 1，l、k时刻传感器量测 zk，l及其他参数：τl，νl，Nm，Q͂k - 1，Rk，l；
时间更新时间更新

（4）利用UKF计算状态一步预测 x̂k|k - 1，l及其协方差矩阵Pk|k - 1，l ；
量测更新量测更新

（5）根据式（7）和式（8）计算 IW先验分布的自由度参数 t̂k|k - 1，l和逆

尺度矩阵 T̂k|k - 1，l；
（6）初始化待估计变量：x̂( )0

k|k，l = x̂k|k - 1，l，P ( )0
k|k，l = Pk|k - 1，l，λ( )0

k，l = 1；
（7）迭代更新待估计变量的后验分布

for i = 0：Nm - 1
（a）根据式（19）更新状态预测协方差矩阵的近似后验分布

q( )i + 1 (Pk|k - 1，l )；
（b）根据式（20）更新辅助变量的近似后验分布 q( )i + 1 (λk，l )；
（c）根据式（21）更新状态估计的近似后验分布 q( )i + 1 ( xk，l )；
End for
（8）通过式（22）得到第 l个滤波器的目标状态估计 x̂k|k，l及其协方差

矩阵Pk|k，l；
（9）根据式（25）和式（26）对各局部滤波器的状态估计加权融合得

到状态估计值 x̂Mk|k及其协方差矩阵PM
k|k；

（10）根据式（27）和式（28）将 x̂Mk|k与PM
k|k反馈于各局部滤波器；

（11）输出目标 k时刻的状态估计 x̂Mk|k 及其协方差矩阵PM
k|k；

End For
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三个雷达具有不同大小的量测噪声，其量测噪声协方

差矩阵Rk，l选取如下：

Rk，1 ≜ diag ([ 102 m2 10-5 rad2 ] )
Rk，2 ≜ diag ([ 132 m2 1.2 × 10-5 rad2 ] )
Rk，3 ≜ diag ([ 162 m2 1.4 × 10-5 rad2 ] )

仿真试验中蒙特卡洛仿真次数M、一致性迭代次数

S、变分迭代次数Nm以及其余参数取值如表1所示，其中

三个局部滤波器的调谐参数τl及尺度参数 vl取值相同．

7. 2 评价指标

选取滤波器对目标位置估计的均方根误差（Root
Mean Square Error，RMSE），位置估计的平均均方根误

差（Average Root Mean Square Error, ARMSE）作为度

量算法精度优劣的性能指标，并选取滤波器单次仿真

平均运行时长作为度量算法实时性的指标 . 定义

xck ≜ [ xck y ck ]
T
为第 c次蒙特卡洛仿真中第 k时刻目标真

实位置向量，x̂ck ≜ [ x̂ck ŷ ck ]
T
为第 c次蒙特卡洛仿真中第 k

时刻滤波器估计的位置向量，目标位置估计 RMSE和

ARMSE定义为

RMSEpos = 1
M∑c = 1

M ( ) xck - x̂ck 2 （35）

ARMSEpos = 1
Mts
∑
k = 1

ts ∑
c = 1

M ( ) xck - x̂ck 2 （36）
7. 3 仿真结果和分析

图 2展示了单次仿真各滤波器目标跟踪轨迹 . 从
图 2中可以看到DFUKF‑FN的跟踪轨迹多次较大幅度

偏 离 真 实 轨 迹 ，而 UKF‑VB、CUKF‑VB、DFEKF‑VB、
DFUKF‑TN以及DFUKF‑VB跟踪轨迹未发生大幅度偏

离真实轨迹的情况 . 这是由于 DFUKF‑FN未使用 Stu‑
dent’s t分布对量测似然概率密度函数建模，因此该滤

波器对随机出现的量测异常值十分敏感 . 而其他四种

算法由于采用 Student’s t分布对量测似然概率密度函

数建模，因此对随机出现的量测异常值具有鲁棒性．

图 3给出了 6种滤波算法对目标位置估计RMSE对

比 . 由图3可以看出，在仿真时刻达到第20 s时，所有滤

波器都能够稳定收敛 . 为了更直观地对比算法的精度，

计算第 20 s到第 100 s时间内 6种滤波算法对目标位置

估 计 的 ARMSE，通 过 计 算 得 到 DFEKF‑VB 相 比

DFUKF‑VB高出49.59%，这是由于EKF只适用于弱非线

性白噪声系统，造成 DFEKF‑VB的滤波精度较低；

UKF‑VB 相比 DFUKF‑VB 高出 18.60%，其原因在于

DFUKF‑VB采用CI融合策略对局部滤波器的状态估计进

行了加权融合；CUKF‑VB相比DFUKF‑VB高出9.54%，说

明相比于一致性算法，CI融合结构更适于传感器数量

较少的非线性目标跟踪系统．

单次仿真条件下各滤波器的平均运行时长如表 2
所示 .

表1 仿真参数选取

仿真参数

ω

T

q1
q2
q3
q4

参数值

-0.052 rad/s
1 s

0.3 m2/s3
1×10-4/s3
1 m2/s3
1×10-3/s3

仿真参数

τl
vl
ts
M

S

Nm

参数值

10
10
100
1000
5
10

1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600

1000

1500

2000

2500
True trajectory
DFUKF-FN
UKF-VB
DFEKF-VB
CUKF-VB
DFUKF-TN
DFUKF-VB
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图2 单次仿真各滤波器估计轨迹
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图3 位置估计RMSE

表2 单次仿真条件下各滤波器的平均运行时长

算法

DFUKF‑FN
DFEKF‑VB
UKF‑VB
CUKF‑VB
DFUKF‑VB
DFUKF‑TN

单次平均运行时长（s）
0.0206
0.1087
0.0563
0.2338
0.1498
0.0209
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由表 2可以看出，单次仿真条件下 CUKF‑VB平均

运行时长比DFUKF‑VB多 56.07%，结合图 3，说明在传

感器数量较少的多传感器非线性目标跟踪系统中，

DFUKF‑VB的估计精度和计算实时性均优于CUKF‑VB；
DFUKF‑VB的平均运行时长比 DFEKF‑VB和 UKF‑VB
的平均运行时长分别多了 37.81%和 166.7%，结合图 3
可以得到，相较于DFEKF‑VB和UKF‑VB，DFUKF‑VB虽

然在计算复杂度有所增加，但其估计精度明显优于前两

种算法 . 图 4展示了不同VB迭代次数下各滤波器对目

标位置估计的ARMSE变化情况 . 从图 4中可以看出当

VB迭代次数Nm达到 6时，所有的滤波器都能够稳定收

敛，可以根据这个结果来选择合适的变分迭代次数，从

而节省算法运行时间 . 在目标位置估计的ARMSE曲线

稳定收敛之后，相同VB迭代次数情况下，DFUKF‑VB对

目标位置估计的 ARMSE更接近于 DFUKF‑TN，说明

DFUKF‑VB估计精度优于除了理想DFUKF‑TN以外的

其他4种滤波算法 . 为了使对比结果更具有说服力，计算图

4中Nm取 6到 20到之间所有滤波器对目标位置估计的

ARMSE平均值，通过计算得到DFEKF‑VB、UKF‑VB以及

CUKF‑VB相比DFUKF‑VB分别高出 39.85%，13.04%和

10.15%．

图 5给出了不同调谐参数下本文提出滤波器和

CUKF‑VB对目标位置估计的RMSE对比图 . 从图5中可

以看出，当τl取值变化时，DFUKF‑VB对目标位置估计的

RMSE在第 20 s时均能够稳定收敛，说明其具有较高的

自适应性，在调谐参数变化时仍能快速稳定收敛 . 计算

图 5中第 20 s到第 100 s时间内两个滤波器对目标位置

估计的ARMSE，通过计算得到：当 τl取 10，15，25和 50
时 ，CUKF‑VB 相比 DFUKF‑VB分别分别高出 9.54%，
10.16%，10.41%和10.65%．

图6给出传感器量测异常概率 p对DFUKF‑VB位置

估计的RMSE影响 . 由图中结果可看出当传感器量测异

常概率从 0%增加到 20%时，RMSE变化不明显，其原因

在于采用 Student’s t分布对量测似然概率密度函数建

模，有效改善了量测异常对状态估计精度不利影响；但

当传感器量测异常概率逐渐增加到 30%时，RMSE增加

明显增加，这是因为量测异常值出现的更频繁，尤其当

量测异常值连续出现时，将对滤波器造成较大的影响 .
8 结论

本文提出了一种基于变分贝叶斯的分布式融合目

标跟踪算法 . 与传统的分布式滤波算法相比，具有以下

特点：首先，引入反馈式CI融合策略，利用多传感器量

测分别实现局部滤波器的状态估计，进而利用CI融合

方式得到状态估计值，并将其反馈于所有局部滤波器，

实现对局部滤波结果的优化 . 有效解决因单传感器量

测估计精度不足的问题，并且避免一致性算法的计算

量大的问题 . 其次，在UKF框架中引入VB方法，采用

参数化 IW分布作为状态预测协方差矩阵的共轭先验

分布和 Student’s t分布对量测似然概率密度函数建模，

改善非线性系统估计中出现的过程噪声时变和量测噪

声随机异常值的影响，并在VB框架下实现了状态与噪

声统计特性的联合估计 . 再有，针对相互耦合待估计变

量的联合概率密度函数采用平均场VB进行近似解耦，

并对解耦后的各边缘变分分布参数采用定点迭代的方

法进行更新，同时通过控制迭代次数平衡估计滤波精

度和实时性 .
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图4 不同变分迭代次数下位置估计ARMSE

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

R
M
SE
/m

��
	/s

CUKF-VB(T=50)
CUKF-VB(T=25)
CUKF-VB(T=15)
CUKF-VB(T=10)
DFUKF-VB(T=50)
DFUKF-VB(T=25)
DFUKF-VB(T=15)
DFUKF-VB(T=10)

图5 不同调谐参数下位置估计RMSE
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图6 不同异常概率位置估计RMSE
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