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基于 EKF的集中式融合估计研究

葛泉波 1 李文斌 1 孙若愚 2 徐 姿 3

摘 要 以一类非线性多传感器动态系统为对象, 基于扩展 Kalman 滤波器 (Extend Kalman filter, EKF) 介绍三种典型非

线性集中式融合算法, 并以此为基础研究部分线性动态系统融合理论在非线性系统中的推广与完善. 首先, 利用 EKF 的一种

信息滤波器形式 (Extend information filter, EIF) 给出测量值扩维融合、测量值加权融合和顺序滤波融合算法公式, 进而研

究三种非线性融合算法的估计性能比较以及测量值融合更新次序是否满足可交换性. 结果表明: 当各传感器的测量特性相同

时, 集中式测量值扩维和测量值加权融合算法的估计精度功能等价; 非线性顺序滤波融合与其他两种融合算法之间不再具备

线性多传感器系统中估计功能的完全等价特性; 在融合精度不变前提下非线性顺序滤波融合中, 各传感器观测更新次序不再

完全满足可交换性. 4 个基于纯方位目标跟踪的数值仿真被用来验证文中所得结论的有效性和正确性.

关键词 非线性系统, 扩展信息滤波, 集中式融合, 等价性, 协方差阵

引用格式 葛泉波, 李文斌, 孙若愚, 徐姿. 基于 EKF 的集中式融合估计研究. 自动化学报, 2013, 39(6): 816−825

DOI 10.3724/SP.J.1004.2013.00816

Centralized Fusion Algorithms Based on EKF for Multisensor

Non-linear Systems

GE Quan-Bo1 LI Wen-Bin1 SUN Ruo-Yu2 XU Zi3

Abstract Aiming at a kind of nonlinear multisensor systems, we study three classic nonlinear centralized fusion algo-

rithms based on the extend Kalman filter (EKF) and extend some fusion theories for linear dynamic systems to nonlinear

systems. On the basis of extend information filter (EIF), three kinds of fusion algorithms such as augmented measurements

fusion, measurements weighted fusion and sequential filtering fusion are presented. Afterwards, we compare estimate accu-

racies of the three nonlinear fusion algorithms, and discuss the exchanging property of measurement′s update order. The

results are as follows. Firstly, when measurement properties are identical, the estimate of the augmented measurements

fusion algorithm and the measurements weighted fusion algorithm are equivalcent. Secondly, the estimate accuracy of

the sequential filtering fusion does not hold completely functional equivalence in linear systems as the other two fusion

methods. Thirdly, the exchanging property of the measurement′s update order of nonlinear sequential filtering fusion can

no longer be guaranteed. Four examples based on bearings-only tracking are shown to demonstrat the validity of the

conclusions.
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系统的功能需求迅速提高, 尤其是对系统状态的高
估计性能要求越来越迫切. 由于单个传感器在测量
精度、范围、稳定性和可靠性方面存在明显不足, 使
得人们对多传感器测量系统及其数据融合技术的

研究越来越重视. 多传感器信息融合是指把多个相
同类型或不同类型的传感器所提供的局部信息在某

一准则下加以综合, 利用信息互补并进行融合滤波
处理, 最终形成统一的目标状态估计[1−4]. 目前, 多
传感器信息融合理论和方法得到了众多研究者的

关注, 并已在众多民用和国防等领域得到了广泛应
用[5−18].
从融合结构上说, 多传感器融合可分为集中式

和分布式两大类. 集中式融合具有精度高和计算复
杂等特点, 而分布式融合在生存性和计算方面具有
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一定优势, 但精度有所降低. 其中, 集中式融合是指
将局部传感器获得的原始观测直接传送到中心进行

融合处理, 其典型算法包括集中式测量值扩维融合、
测量值加权融合和顺序滤波融合三种.
对于线性多传感器动态系统, 基于经典Kalman

滤波的集中式和分布式融合理论研究已渐趋完

善[1−5]. 尤其是, 应用线性 Kalman 滤波的信息滤
波 (Information filter) 形式, 一些关于上述算法性
能的基本结论已经获得, 即: 1) 当各传感器测量矩
阵一致 (测量特性相同) 时, 基于融合估计误差协方
差矩阵可证明集中式测量值扩维融合与测量加权融

合在估计精度上功能等价; 2) 集中式测量值扩维融
合与顺序滤波融合具有一样的融合估计精度; 3) 三
种集中式融合估计算法中各传感器测量的融合 (或
更新) 次序是可交换的; 4) 有反馈和无反馈分布式
融合算法与集中式测量扩维融合算法、顺序滤波融

合算法在估计精度上功能等价. 但是非线性系统的
融合算法结构和估计性能是与所采用的基本非线性

滤波器 (如扩展 Kalman 滤波 (Extend Kalman fil-
ter, EKF)[6]、无迹滤波 (Unscented Kalman filter,
UKF)[7]、粒子滤波 (Particle filter, PF)[8−9] 和求容

积滤波 (Cubature Kalman filter, CKF)[10] 等) 有
着直接关系, 即基于不同的非线性滤波器所获得同
类融合算法的性能也存在差别. 自然地, 会有如下疑
问: 对于非线性多传感器动态系统, 基于给定的具体
非线性滤波器, 上述结论和性质 1)∼ 4) 全部或部分
是否还保持? 或者会出现哪些不同之处？这些问题
的解决对于非线性多传感器融合估计理论的完善有

着重要的意义.
近年来, 非线性滤波器设计研究取得了一些新

的成果, 但对于非线性多传感器系统的集中式融合
理论与方法的研究进展较为缓慢[11−14].
针对上述问题, 本文以传统的 EKF 为基本滤波

器, 研究三种集中式融合估计算法设计和性能比较
分析, 并对前述线性系统中的性质 1)∼ 3) 在非线性
系统中是否还成立进行深入讨论, 并给出相应的定
理和解释性分析. 论文主要研究工作和贡献包括: 1)
基于一种扩展 Kalman 滤波 (EKF) 的信息滤波器
(Extend information filter, EIF) 形式, 给出三种典
型的集中式融合估计算法, 即测量值扩维融合、测
量值加权融合和顺序滤波融合算法; 2) 结合信息矩
阵并利用归纳法证明集中式测量值扩维和集中式测

量值加权融合算法的估计精度功能等价性; 3) 研究
非线性顺序滤波融合与其他两种融合算法在估计精

度上是否还保持线性系统中的完全功能等价性问题;
4) 在融合估计精度不变条件下研究基于 EIF 的非
线性顺序滤波融合算法中各传感器观测的融合更新

次序不再满足完全可交换性问题; 5) 通过计算机数
值仿真来验证文中研究结论的正确性.

1 扩展卡尔曼滤波及信息形式

1.1 系统描述

考虑如下离散时间非线性动态系统:

xk = fk−1(xk−1) + wk,k−1 (1)

zk = hk(xk) + vk (2)

这里, k 为离散时间变量. xk ∈ Rnx×1 为系统状

态, zk ∈ Rnz 为状态测量, 且 fk : Rnx → Rnx

和 hk : Rnx → Rnz 均是可微函数[17]. nx 为系统

状态的维数, nz 为传感器的观测维数; {wk,k−1}和
{vk}均为零均值高斯白噪声序列, 且满足:

E

[(
wk,k−1

vk

)(
wT

k,k−1v
T
k

)]
=

[
Qk,k−1 0

0 Rk

]
(3)

其中, Qk,k−1 为对称的非负定阵, Rk 为对称正定

矩阵. 初始状态 x0 为高斯随机向量, 其均值和方差
分别为 E[x0] = x̂0|0, E

[
(x0 − x̂0|0)(x0 − x̂0|0)T

]
=

P0|0, 且 x0 与 wk,k−1, vk 统计独立.

1.2 扩展卡尔曼滤波及信息形式

针对式 (1) 和 (2) 组成的动态估计系统, 其扩展
卡尔曼滤波递推计算公式如下:

x̂k|k = x̂k|k−1 + K(k)γ(k) (4)

x̂k|k−1 = fk−1(x̂k−1|k−1) (5)

Kk = Pk|k−1H
T
k (HkPk|k−1H

T
k + Rk)−1 (6)

Pk|k−1 = Fk−1Pk−1|k−1F
T
k−1 + Qk,k−1 (7)

Pk|k = (I−KkHk)Pk|k−1 (8)

其中, γ(k) = zk − hk(x̂k|k−1) 为新息向量. Hk 和

Fk−1 为雅克比矩阵和线性化状态矩阵:

Hk =
∂hk(xk)

∂xk

|xk=x̂k|k−1

Fk−1 =
∂fk−1(xk−1)

∂xk−1

|xk−1=x̂k−1|k−1 (9)

为描述扩展卡尔曼滤波的信息形式[12], 引入信
息矩阵Yk|k 和信息状态向量 ŷk|k, 并定义

Yk|k = P−1
k|k, ŷk|k = P−1

k|kx̂k|k = Yk|kx̂k|k (10)

应用矩阵求逆引理[1] 易得:

Pk|k = (P−1
k|k−1 + HT

k R
−1
k Hk)−1 (11)

则可得信息矩阵的更新方程[12]:

Yk|k = P−1
k|k = P−1

k|k−1 + HT
k R

−1
k Hk =

Yk|k−1 + HT
k R

−1
k Hk

(12)
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由式 (7) 可知:

P−1
k|k−1 = [Fk−1Pk−1|k−1F

T
k−1 + Qk,k−1]

−1 (13)

设 Ak−1 = [F−1
k−1]

TP−1
k−1|k−1F

−1
k−1, 则由矩阵求逆定

理可得信息矩阵的预测方程为

Yk|k−1 = [I−Ak−1[Ak−1 + Q−1
k,k−1]]Ak−1 (14)

信息状态向量的预测方程:

ŷk|k−1 = P−1
k|k−1x̂k|k−1 = [I−Ak−1[Ak−1+

Q−1
k|k−1]

−1](F−1
k−1)

Tŷk−1|k−1 (15)

信息状态向量的更新方程为

ŷk|k = ŷk|k−1+HT
k R

−1
k (zk−hk(x̂k|k−1)+Hkx̂k|k−1)

(16)
从而, 式 (12)、式 (14)∼ (16) 构成了扩展信息滤波
器 (EIF)[12]. EIF 与 EKF 的估计精度等价.

2 问题描述

2.1 多传感器系统描述

考虑如下由 N 个传感器组成的非线性多传感

器动态目标跟踪系统, 其状态方程如式 (1) 所示, 观
测方程为

zi,k = hi,k(xk) + vi,k i = 1, · · · , N (17)

其中, i 表示传感器序号, N 为系统拥有的传感器

数目; zi,k ∈ Rnzi 为传感器 i 的测量向量; hi,k :
Rnx → Rnzi 为可微函数; {vi,k}为零均值高斯白噪
声, 且满足如下统计特性:

E

[(
wk,k−1

vi,k

)(
wT

k,k−1v
T
i,k

)]
=

[
Qk,k−1 0

0 Ri,k

]
(18)

其中, Qk,k−1 为对称的非负定阵, Ri,k 为对称正定

矩阵. 系统的初始状态 x0 与 wk,k−1, vi,k 统计独立.

2.2 问题描述

针对由式 (1) 和 (17) 构成的非线性多传感器动
态系统, 基于 EIF 开展如下工作:

1) 给出三种非线性集中式融合估计算法;
2) 研究上述三种集中式融合算法是否依旧保持

线性系统中估计功能的完全等价性问题;
3) 研究上述三种集中式融合算法在融合估计精

度不变前提下各传感器测量值的融合 (更新) 次序是
否依旧满足完全可交换特性.

3 非线性多传感器集中式融合估计算法

3.1 非线性集中式测量值扩维融合估计算法

算法 1. 非线性集中式测量值扩维融合算法

集中式测量值扩维融合[1, 4] 的核心思想是将多

个低维传感器量测扩维成单个高维的测量向量, 然
后, 对这个高维矢量进行一次滤波处理来实现多传
感器融合估计的目的. 经扩维后的观测向量、观测
矩阵和观测误差可写为

z
(I)
k = [z1,k, · · · , zN,k], h

(I)
k = [h1,k, · · · ,hN,k] (19)

v
(I)
k = [v1,k, · · · , vN,k] (20)

上式中, 记 hi,k = hi,k(x k) 和 h
(I)
k = h

(I)
k (x k) (i =

1, 2, · · · , N). 根据给定的条件易知:

E[v(I)
k ] = 0, R

(I)
k = diag{R1,k, · · · ,RN,k} (21)

则扩维后的量测方程可写表示为

z
(I)
k = h

(I)
k (xk) + v

(I)
k (22)

针对由式 (1) 和 (22) 构成的系统, 应用第 1.2 节中
给出的扩展信息滤波器, 即可得到基于 EIF 的非线
性集中式测量值扩维融合算法, 并用 “(I)” 标识.
则集中式测量值扩维融合估计的信息矩阵为

Y
(I)

k|k = Y
(I)

k|k−1 + [H(I)
k ]T[R(I)

k ]−1[H(I)
k ] =

[P(I)

k|k−1]
−1 +

N∑
i=1

[H(I)
i,k]

TR−1
i,kH

(I)
i,k

(23)

H
(I)
k =

∂h
(I)
k (xk)
∂xk

∣∣∣∣∣
xk=x̂

(I)
k|k−1

(24)

H
(I)
i,k =

∂hi,k(xk)
∂xk

|
xk=x̂

(I)
k|k−1

, i = 1, 2, · · · , N (25)

且 x̂
(I)

k|k−1, P
(I)

k|k−1, ŷ
(I)

k|k 和 x̂
(I)

k|k 可分别根据式
(5)、(10)、(13) 和 (16) 计算获得.

3.2 非线性集中式测量值加权融合估计算法

算法 2. 集中式测量值加权融合估计算法
集中式测量值加权融合[2−3] 是当各传感器测量

维数相同且对应分量意义也相同时, 可通过加权方
法来获得融合后的统一观测, 即有:

z
(II)
k =

[
N∑

i=1

R−1
i,k

]−1 N∑
i=1

R−1
i,kzi,k (26)

h
(II)
k (xk) =

[
N∑

i=1

R−1
i,k

]−1 N∑
i=1

R−1
i,khi,k (27)

v
(II)
k =

[
N∑

i=1

R−1
i,k

]−1 N∑
i=1

R−1
i,kvi,k (28)

E[v(II)
k ] = 0, R

(II)
k =

[
N∑

i=1

R−1
i,k

]−1

(29)
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因此, 加权融合后的量测方程可表示为

z
(II)
k = h

(II)
k (xk) + v

(II)
k (30)

那么, 针对式 (1) 和 (30) 构成的动态估计系统,
应用扩展信息滤波器, 即可得到非线性集中式测量
值加权融合估计, 并用 “(II)” 进行标识. 其信息矩
阵为

Y
(II)

k|k = Y
(II)

k|k−1 + [H(II)
k ]T[R(II)

k ]−1[H(II)
k ] =

[P(II)

k|k−1]
−1 + [H(II)

k ]T[R(II)
k ]−1[H(II)

k ] (31)

其中

H
(II)
k =

∂h
(II)
k (xk)
∂xk

∣∣∣∣∣
xk=x̂

(II)
k|k−1

(32)

x̂
(II)

k|k−1, P
(II)

k|k−1, ŷ
(II)

k|k 和 x̂
(II)

k|k 的计算与第 3.1 节相同.

3.3 非线性集中式顺序滤波融合估计算法

算法 3. 非线性集中式顺序滤波融合估计算法
顺序滤波融合算法[1, 5] 的基本思想是: 融合中

心首先利用先验信息和状态模型对当前时刻的状态

进行一步预测, 当各传感器的量测到达融合中心时,
融合中心依次利用各传感器量测对当前状态一步预

测估计值进行顺序更新, 从而可得到基于全局测量
信息的最优融合估计. 这里, 用 “(III)” 表示非线性
集中式顺序滤波融合估计算法.
下面给出基于 EKF 的集中式顺序滤波融合算

法[6]:




x̂
(III)

i,k|k = x̂
(III)

i−1,k|k + K
(III)
i,k

[
zi,k − hi(x̂

(III)

i−1,k|k)
]

P
(III)

i,k|k = [I−K
(III)
i,k H

(III)
i,k ]P(III)

i−1,k|k
K

(III)
i,k = P

(III)

i−1,k|kH
(III)
i,k ×[

H
(III)
i,k P

(III)

i−1,k|k[H
(III)
i,k ]T + Ri,k

]−1

(33)

其中, i = 1, 2, · · · , N , 并且




x̂
(III)

0,k|k = x̂
(III)

k|k−1 = fk−1(x̂
(III)

k−1|k−1)
P

(III)

0,k|k = P
(III)

k|k−1 =
F

(III)
k−1P

(III)

k−1|k−1[F
(III)
k−1 ]

T + Qk,k−1

(34)





H
(III)
i,k =

∂hi,k(xk)
∂xk

∣∣∣
xxxk

= x̂xx
(III)

i−1,k|k

F
(III)
k−1 =

∂fk−1(xk)
∂xk

∣∣∣
xk=x̂

(III)
k−1|k−1

(35)

则融合中心最终的状态估计为

x̂
(III)

k|k = x̂
(III)

N,k|k, P
(III)

k|k = P
(III)

N,k|k (36)

因此, 可以得到基于 EIF 的非线性顺序滤波融
合估计器的递推计算公式为





ŷ
(III)

i,k|k = ŷ
(III)

i−1,k|k + [H(III)
i,k ]TR−1

i,k×
[zi,k − hi,k(x̂

(III)

i−1,k|k) + H
(III)
i,k x̂

(III)

i−1,k|k]
Y

(III)

i,k|k = Y
(III)

i−1,k|k + [H(III)
i,k ]TR−1

i,kH
(III)
i,k

(37)
其中





ŷ
(III)

0,k|k = ŷ
(III)

k|k−1 = [I−A
(III)
k−1 [A

(III)
k−1+

Q−1
k,k−1]

−1][F(III)
k−1 ]

−Tŷ
(III)

k−1|k−1

Y
(III)

0,k|k = Y
(III)

k|k−1 = I−A
(III)
k−1 [A

(III)
k−1+

Q−1
k,k−1]]A

(III)
k−1

(38)

其中, A
(III)
k−1 = [F(III)

k−1 ]
−T[P(III)

k−1|k−1]
−1[F(III)

k−1 ]
−1, 则基

于 EIF 的顺序滤波融合的信息状态更新估计和信息
矩阵分别为

ŷ
(III)

k|k = ŷ
(III)

N,k|k, Y
(III)

k|k = Y
(III)

N,k|k (39)

定理 1. 顺序 EIF 融合的信息矩阵为

YYY
(III)
k,k =Y

(III)

N,k|k=Y
(III)

k|k−1+
N∑

i=1

[H(III)
i,k ]TR−1

i,kH
(III)
i,k (40)

证明. 首先, 需要解释的是在顺序滤波融合中存
在两类状态方程: 1) 融合周期之间的状态演化方程
如式 (1) 所示; 2) 同一时刻不同传感器顺序更新时
隐含的状态关系方程, 即

xi,k = xi−1,k = xk, i = 2, 3, · · · , N (41)

其中, xi,k 表示第 i 个观测向量对应的状态. 假设
k − 1 时刻的基于 EIF 的全局非线性顺序滤波更新
估计 ŷ

(III)

k−1|k−1 和信息矩阵Y
(III)

k−1|k−1 已经被获得, 则

根据式 (10) 和 (14) 可得信息矩阵的预测值 Y
(III)

k|k−1

(实际上是基于融合周期之间的状态演化方程 (1)),
然后, 应用顺序滤波思想可得定理 1 结论.

1) 当传感器个数为 1 时, 有:

Y
(III)

0,k|k = Y
(III)

k|k−1 (42)

Y
(III)

1,k|k = Y
(III)

0,k|k + [H(III)
1,k ]TR−1

1,kH
(III)
1,k (43)

2) 当传感器数为 2 时, 根据顺序滤波思想和式
(41) 可得:

Y
(III)

2,k|k = Y1,k|k + [H(III)
2,k ]TR−1

2,kH
(III)
2,k =

Y
(III)

k|k−1 +
2∑

i=1

[H(III)
i,k ]TR−1

i,kH
(III)
i,k

(44)
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3) 假设当传感器个数为N−1 时, 式 (40) 成立,
即

Y
(III)

N−1,k|k = Y
(III)

N−2,k|k + [H(III)
N−1,k]

TR−1
N−1,k×

H
(III)
N−1,k = Y

(III)

k|k−1 +
N−1∑
i=1

[H(III)
i,k ]TR−1

i,kH
(III)
i,k (45)

4) 则当传感器个数为 N 时, 必然有:

YYY
(III)

N,k|k = Y
(III)

N−1,k|k + [H(III)
N,k ]TR−1

N,kH
(III)
N,k =

Y
(III)

k|k−1 +
N∑

i=1

[H(III)
i,k ]TR−1

i,kH
(III)
i,k

(46)
¤

4 融合算法估计性能分析

4.1 集中式测量值扩维和测量值加权融合的等价性

基于文献 [2] 中关于线性融合系统的研究, 依然
可以得到如下关于非线性集中式测量值扩维和测量

值加权融合估计功能等价性定理.
定理 2. 考虑由式 (1) 和 (17) 构成的系统, 当

满足如下条件 (即各传感器测量特性一致):

H
(I)
i,k = H

(I)
j,k = H

(II)
i,k = H

(II)
j,k = Hk (47)

其中, i 6= j (i, j = 1, 2, · · · , N), H
(I)
i,k (i =

1, 2, · · · , N) 可由式 (25) 计算, 且

H
(II)
i,k =

∂hi,k(xk)
∂xk

∣∣∣∣
xk=x̂

(II)
k|k−1

, i = 1, 2, · · · , N

(48)
则基于式 (23) 和式 (31) 可得非线性集中式测量值
扩维融合和测量值加权融合之间的估计精度功能等

价.
证明. 根据式 (23) 可得集中式扩维融合估计的

信息矩阵为

Y
(I)

k|k = Y
(I)

k|k−1 + [H(I)
k ]T[R(I)

k ]−1[H(I)
k ] =

[P(I)

k|k−1]
−1 +

N∑
i=1

[H(I)
i,k]

TR−1
i,kH

(I)
i,k

(49)

基于式 (31) 可知测量值加权融合估计的信息矩阵为

Y
(II)

k|k = Y
(II)

k|k−1 + [H(II)
k ]T[R(II)

k ]−1[H(II)
k ] =

[P(II)

k|k−1]
−1 + [H(II)

k ]T[R(II)
k ]−1[H(II)

k ] =

[P(II)

k|k−1]
−1 +




(
N∑

i=1

R−1
i,k

)−1

×

N∑
i=1

R−1
i,kH

(II)
i,k

]T N∑
i=1

R−1
i,kH

(II)
i,k (50)

应用式 (47), 可得:

Y
(I)

k|k = [P(I)

k|k−1]
−1 +

N∑
i=1

HT
k R

−1
i,kHk (51)

Y
(II)

k|k = [P(II)

k|k−1]
−1 +

N∑
i=1

HT
k R

−1
i,kHk (52)

加之, 两者算法的初始条件相同, 即当 k = 1 时, 有:

x̂
(I)

1|0 = x̂
(II)

1|0 = x̂1|0 = f0(x̂0|0) (53)

Y
(I)

1|0 = Y
(II)

1|0 = [F0P0|0F
T
0 + Q1,0]

−1 (54)

H
(I)
i,1 = H

(II)
i,1 =

∂hi,1(x1)
∂x1

∣∣∣∣
x1=x̂1|0

, i = 1, 2, · · · , N

(55)
因此, 根据数学归纳法易得对于任意的 k ≥ 1 有:

Y
(I)

k|k = Y
(II)

k|k (56)

即两融合算法的估计功能等价结论成立. ¤
定理 2 成立的条件是式 (47) 成立, 包含两方面

内容:
1) H

(I)
i,k = H

(I)
j,k (i 6= j; i, j = 1, 2, · · · , N) 和

H
(II)
i,k = H

(II)
j,k (i 6= j; i, j = 1, 2, · · · , N), 即对于单

独算法 (I) 和 (II), 各方法中每个传感器的雅克比矩
阵相同.

2) H
(I)
i,k = H

(II)
i,k (i = 1, 2, · · · , N), 即算法 (I)

和 (II) 中对应传感器的雅克比矩阵相同.
其中, 2) 成立的结论在定理 2 的证明过程中可

得. 而对于 1) 成立的说明, 如下引理是可用的.
引理 1. 当各传感器测量特性相同时, 即

h1,k(xk) = · · · = hN,k(xk), 有下式成立:

H1,k = H2,k = · · · = HN,k (57)

证明. 对于任意两个非线性函数 g1,k(x),
g2,k(x), 如果有:

g1,k(x) = g2,k(x) (58)

那么, 根据泰勒展开原理可知 g1,k(x), g2,k(x) 在时
刻 k 关于同一点的一阶泰勒展开也相等, 即:

∂g1,k(xk)
∂xk

∣∣∣∣
xk

=
∂g2,k(xk)

∂xk

∣∣∣∣
xk

(59)

¤
由于对于算法 (I) 和 (II), 计算雅克比矩阵时,

其泰勒展开点均为各自一步全局预测估计 x̂
(I)

k|k−1 与

x̂
(II)

k|k−1. 因此, 根据引理 1 可知, 算法 (I) 和算法 (II)
中各自传感器的雅克比矩阵均相同, 即有:

H
(I)
i,k = H

(I)
j,k,H

(II)
i,k = H

(II)
j,k , i, j = 1, 2, · · · , N, i 6= j

(60)
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从而可得, 当 h1,k(xk) = · · · = hN,k(xk) 时, 式 (47)
成立, 即定理 2 成立的条件是存在的.
注 1.
1) 当 h1,k(xk) 6= h2,k(xk) 6= · · · 6= hN,k(xk) 时,

未必有式H1,k 6= H2,k 6= · · · 6= HN,k 成立, 见例 1.
例 1. 考虑 N = 2 且 xk 为标量情形,

h1,k(xk) = x3
k, h2,k(xk) = x2

k, 且 x1 = 1 和
x2 = 3/2, 则H1,k = 3x2

k|xk=x1 和H2,k = 2xk|xk=x2 ,
显然有H1,k = H2,k = 3.

2) 定理 2 的条件 (47) 只是充分的, 其必要性是
否成立还有待于进一步研究.

3) 当各传感器测量维数不同或对应分量意义不
同时, 算法 (II) 将不再适用.

4) 在满足各传感器测量特性一致条件时, 集中
式测量值扩维与测量值加权融合估计的上述功能在

等价性、在线性和非线性系统中都成立.

4.2 集中式测量值扩维和顺序滤波融合估计的关系

对于线性多传感器系统, 基于线性 Kalman 滤
波信息表示形式可以严格证明集中式测量值扩维和

顺序滤波融合算法的估计功能完全等价. 对于非线
性多传感器系统, 以 EIF 为基本滤波器的集中式测
量值扩维和顺序滤波融合算法之间是否能一定严格

保持估计功能的完全等价特性? 答案是否定的.
这是因为基于 EIF 的集中式顺序滤波融合

中每一次顺序更新时的雅克比矩阵 H
(III)
i,k (i =

1, 2, · · · , N) 需要重新实时计算, 而集中式测量值
扩维融合的雅克比矩阵均在同一预测点展开计算,
从而导致在雅克比矩阵某一元素具备单调性条件下,
两者对应的雅克比矩阵不能保证完全对应一致 (进
一步具体分析参见第 4.3 节). 因此, 基于 EIF 的集
中式测量值扩维和顺序滤波融合估计功能的等价性

不再完全成立, 计算机仿真将验证该结论的正确性.
推论 1. 当系统状态模型为非线性而多传感器

测量方程为线性时, 三种基于 EIF 的集中式融合算
法的估计精度等价.

证明. 由于多传感器测量方程为线性, 即对于任
何一个时刻 k (k = 1, 2, 3, · · · ) 均有:

H
(I)
l,k = H

(II)
l,k = H

(III)
l,k , l = 1, 2, · · · , N (61)

加之, 三种算法的初始状态估计和估计误差方差阵
一致, 并结合式 (23)、(31) 和 (40) 可得:

Y
(I)

k|k = Y
(II)

k|k = Y
(III)

k|k , x̂
(I)

k|k = x̂
(II)

k|k = x̂
(III)

k|k (62)

故推论成立. ¤
4.3 融合算法中测量值更新次序的交换性分析

对于线性多传感器动态系统, 在融合估计精度
不变条件下, 三种集中式融合算法中各测量值的

更新顺序满足可交换性, 即各传感器测量对状态
估计的贡献是独立不相关的. 但对于非线性多传
感器系统, 三种集中式融合算法测量值更新次序
是否依旧满足完全自由可交换性? 本质上, 测量
值更新顺序是否会对整体融合估计精度产生影响

的核心是各传感器 i (i = 1, 2, · · · , N) 的雅克比
矩阵之间的计算是否存在前后依赖性, 即传感器
i + 1 (i = 1, 2, · · · , N − 1) 的雅克比矩阵计算是否
与传感器 i (i = 1, 2, · · · , N − 1) 的更新估计有关,
则:

1) 对于集中式测量值扩维融合和测量值加权融
合, 由于两者的测量雅克比矩阵均是在其全局一步
状态预测 x̂

(I)

k|k−1 = x̂
(II)

k|k−1 = x̂k|k−1 点上进行泰勒

展开获得的, 因此, 各传感器对应的雅克比矩阵H
(I)
i,k

(或 H
(II)
i,k ) (i = 1, 2, · · · , N) 的计算之间 (或与其他

传感器更新估计) 是互不相关 (互不依赖) 的, 即式
(23) 和 (31) 中求和公式的各传感器信息公式的顺
序可自由交换, 不会对最后融合结果产生影响.

2) 在集中式顺序滤波融合算法中, 第一个传感
器测量值更新时雅克比矩阵H

(III)
i,k (i = 1, 2, · · · , N)

是在 x̂
(III)

k|k−1 点泰勒展开获得的, 其余传感器 i (i =
2, · · · , N) 的雅克比矩阵均是在前一个传感器测量
更新后的全局估计 x̂

(III)

i−1,k|k 处计算获得的. 显然, 第
2 个传感器及其之后的雅克比矩阵的计算均是与之
前的传感器更新估计有着紧密的关系, 因此, 不同
的测量值更新顺序必然产生不同的雅克比矩阵序列

H
(III)
1,k −→ H

(III)
N,k . 根据式 (40) 可知, 不同的雅克

比矩阵序列可能导致多个不同的融合估计结果产生.
因此, 基于 EIF 的集中式顺序滤波融合算法中, 改
变传感器测量融合更新次序将不再能够保证所获得

融合估计结果具备完全功能等价性. 下面用带有两
个传感器的例子进行简单说明.

例 2. 假设有两个传感器标号分别为 a 和 b, 第
一种顺序滤波方法采用 a→b 的滤波顺序, 第二种采
用 b→a 方式. 在 a→b 的滤波方法中, 记经传感器 a

更新后, 所得到的估计结果为 Y
(III)

a,a−b,k|k; b→a 的滤

波方法中, 经传感器 b 更新后, 所得到的估计结果记
为Y

(III)

b,b−a,k|k. 那么, 对于两种顺序更新过程有:

H
(III)
a,a−b,k =

∂ha,k(xk)
∂xk

∣∣∣∣
xk=x̂

(III)
a−b,k|k−1

(63)

H
(III)
b,a−b,k =

∂hb,k(xk)
∂xk

∣∣∣∣
xk=x̂

(III)
a,a−b,k|k

(64)

H
(III)
b,b−a,k =

∂hb,k(xk)
∂xk

∣∣∣∣
xk=x̂

(III)
b−a,k|k−1

(65)

H
(III)
a,b−a,k =

∂ha,k(xk)
∂xk

∣∣∣∣
xk=x̂

(III)
b,b−a,k|k

(66)
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因此, 自然可得:

Y
(III)

a−b,k|k=Y
(III)

a−b,k|k−1+
∑
i=a,b

[H(III)
i,a−b,k]

TR−1
i,kH

(III)
i,a−b,k

(67)

Y
(III)

b−a,k|k=Y
(III)

b−a,k|k−1+
∑
i=b,a

[H(III)
i,b−a,k]

TR−1
i,kH

(III)
i,b−a,k

(68)
显然, H(III)

a,a−b,k 与H
(III)
a,b−a,k, H

(III)
b,a−b,k 与H

(III)
b,b−a,k

或交叉对不再完全功能等价 (基于雅克比矩阵中某
一元素具备单调性的条件). 从而, 结合式 (67) 和
(68) 可知Y

(III)

a−b,k|k 和Y
(III)

b−a,k|k 之间的等号已难以完
全成立, 即当测量更新顺序变化后, 已不再能够完全
保证两者估计精度的功能等价性.
因此, 对于三种基于 EIF 的非线性集中式融合

算法, 关于测量值更新顺序与融合估计之间有如下
结论成立:

1) 对于非线性集中式测量值扩维融合和测量值
加权融合, 其测量值更新顺序的变化不会对整体融
合估计精度产生影响, 即两者的测量值融合更新次
序完全满足可交换性;

2) 基于 EIF 的集中式顺序滤波融合算法中, 改
变传感器测量融合更新次序将不再能够保证所获得

融合估计结果具备完全功能等价性.

5 简要分析

在线性多传感器系统的集中式融合算法设计与

性能分析研究中, 线性 Kalman 滤波的信息计算形
式 (即信息滤波器) 被有效地用来证明三种融合算法
估计精度的功能等价性问题[2, 5]. 因此, 本文以一类
非线性多传感器同步融合系统为对象, 基于经典扩
展 Kalman 滤波的一种信息表示形式— 扩展信息

滤波器 (EIF), 研究三种典型非线性融合算法的精度
是否还保持估计功能的完全等价性, 以及在估计精
度不变前提下, 三种融合算法的测量值更新顺序是
否还保持完全可交换性等问题, 验证和推广了部分
线性动态系统中的融合理论.
本文研究所获得的主要结论如下:
1) 当式 (47) 所示的条件成立时, 基于 EIF 的

非线性集中式测量值扩维融合和测量值加权融合算

法在估计精度上是功能等价的 (定理 2).
2) 当传感器数目 N ≥ 2 时, 本文中的多传感器

非线性集中式测量值扩维融合与顺序滤波融合算法

之间不再具备线性多传感器系统中估计功能的完全

等价特性 (第 4.2 节). 同理, 非线性测量值加权融合
与顺序滤波融合算法之间也不再具备估计功能的完

全等价特性.
3) 对于非线性集中式测量值扩维和测量值加权

融合算法, 在估计精度不变情况下测量值更新顺序

满足可交换特性; 而对于本文给出的非线性集中式
顺序滤波融合算法, 其测量值更新顺序的改变将难
以保证前后融合估计精度的不变性 (第 4.3 节).
此外, 推论 1 显示当系统状态模型为非线性而

测量方程为线性时, 三种集中式融合估计算法的精
度是一样的. 自然地, 有 EKF 与 EIF 估计精度等
价.
本文的三种非线性融合估计算法除了因自身非

线性特性所具备的一些功能特点之外, 依然保持着
传统 (线性) 集中式测量值扩维融合、测量值加权融
合和顺序滤波融合结构的特性. 同时, 本文给出的非
线性顺序滤波融合算法采用了线性顺序滤波融合的

基本思想, 但却产生了一些线性系统中不存在的新
问题, 给融合估计精度的等价性分析带来了一些新
的困难. 从而, 将非线性集中式扩维融合的递推计算
形式作为非线性系统顺序滤波融合的另外一种方式

也是一种可利用的选择, 但与文中给出的非线性集
中式顺序滤波融合算法的理论性能差异及其原理研

究有待于进一步开展.
需要提及的是,无论对于EKF或是其变形EIF,

其滤波 (融合) 的效果都与滤波初值和方差的选取密
切相关. 因此, 不同的滤波初始值会对三种滤波融合
效果产生影响, 但不会影响本文研究所得结论的有
效性.

6 计算机仿真

本节主要以非线性纯方位跟踪系统为背景, 开
展如下研究结论的计算机仿真算例验证:

1) 当式 (47) 的条件成立时 (即各传感器测量特
性相同), 非线性集中式测量值扩维融合和测量值加
权融合算法在估计精度上的功能等价性;

2) 非线性集中式测量值扩维融合和顺序滤波融
合算法在估计精度上的不等价性 (测量特性相同或
不同两种情形);

3) 在精度不变前提下非线性顺序滤波融合中测
量值更新次序的不可交换性 (测量特性相同).

6.1 纯方位跟踪模型

记目标状态 xxx(k) = [x(k), νx(k), y(k), νy(k)]T,
其中, x(k) 和 y(k) 是目标正东和正北方向的位移
量, νx(k) 和 νy(k) 分别表示目标正东和正北方向的
速度分量. 假设目标运动特性用匀速 CV (Chan &
Vese) 模型进行建模, 则系统方程 (1) 为线性模型,
即

xk = F k−1x k−1 + wk,k−1 (69)
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Fk−1 =




1 T 0 0
0 1 0 0
0 0 1 T

0 0 0 1


 (70)

过程噪声方差阵为Qk,k−1, 且系统跟踪周期 T = 1s.
最基本的纯方位跟踪系统是指两平台两传感器

跟踪模型, 即在两平台 A 和 B 上分别各装一个传感

器, 平台两者之间的距离为 D. 这两传感器分别可
获得关于目标的方位角量测 α 与 β, 并可交叉构成
平面坐标的一个非线性量测. 需要注意的是, 纯方位
跟踪中两传感器方位测量只构成一个非线性量测点,
因此, 前述中的 “传感器” 在纯方位跟踪系统中对应
地是指 “传感器组”, 即不同平台上的两传感器构成
一个传感器组, 每个传感器组获得一个非线性量测.
根据两方位交叉成一点的原理[16], 可建立单个

传感器组的纯方位角测量方程 (2), 即有:

hk(xk) =




arccos

[
xk√

x2
k + y2

k

]

arccos

[
xk −D√

(xk −D)2 + y2
k

]




(71)

测量噪声方差为Rk. 实际上该纯方位跟踪满足雅克
比矩阵元素的单调性条件.

1) 场景 1: 两平台四传感器单目标跟踪模型
本场景中每个平台上各有两个传感器, 即 A 平

台上装有传感器 A1 和 A2, B 平台上装有传感器B1

和 B2. 那么, A1 和 B1 构成第一个传感器组 (角度
测量为 α1(k) 与 β1(k)), A2 和 B2 构成第二个传感

器组 (方位测量为 α2(k) 与 β2(k)), 则测量方程为

zi,k = hk(xxxk) + vvvi,k, i = 1, 2 (72)

其中, vi,k 是方差为 Ri,k 的零均值高斯白噪声. 上
式表明该场景中两个非线性测量特性相同, 即能满
足定理 2 的条件. 本场景将在例 1∼ 3 中使用, 目的
是验证当多源量测具有相同量测特性时结论 1)∼ 3)
的正确性.

2) 场景 2: 四平台四传感器单目标跟踪模型
本场景中共有 4 个传感器平台, 分别装有A1 与

B1、A2 与 B2 两组 (四个) 传感器, 各平台传感器间
的距离均为 D = 1 000m. 则多平台多传感器纯方
位跟踪系统的非线性测量方程为

图 1 四平台四传感器单目标纯方位跟踪系统

zi,k =




arccos

[
xk − (2 · i− 2)D√

(xk − (2 · i− 2)D)2 + y2
k

]

arccos

[
xk − (2 · i− 1)D√

(xk − (2 · i− 1)D)2 + y2
k

]




+

vi,k (73)

这里 i = 1, 2. 因此可知, 本场景中两个非线性量测
的测量特性不同, 即 h1,k(xk) 6= h2,k(xk).
本场景是用来验证各非线性测量特性不同时结

论 2) 的正确性, 见例 4.

6.2 例 1.验证结论 1)的正确性

本例中, 仿真参数选取如下:

Qk,k−1 =




T 3

3
T 2

2
0 0

T 2

2
T 0 0

0 0
T 3

3
T 2

2
0 0

T 2

2
T




× 0.5 (74)

初始状态估计 x̂0|0 = [100, 9.62, 100, 5.63]T 和方差
P0|0 = diag{7, 0.01, 7, 0.01}.

R1,k = R2,k =

[
0.001 0

0 0.001

]
× π

180
(75)

仿真结果如表 1 所示, 其中算法 1 和 2 分别表
示非线性集中式测量值扩维融合和测量值加权融合.
结果显示, 当两组非线性观测方程测量特性相同情
况下, 结论 1) (定理 2) 成立.

表 1 集中式扩维和测量值加权融合估计的误差绝对均值

Table 1 Absolute means of estimate errors of

Algorithms 1 and 2

估计误差绝对均值 (m) 算法 1 算法 2

X 方向位置 2.37 2.37

Y 方向位置 1.84 1.84
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6.3 例 2.验证当测量特性相同时结论 2)的正确性

本例参数选取与例 1 一致, 结果如图 2 和表 2
所示. 图 2 中算法 3 表示顺序滤波融合算法. 仿真
结果显示, 当两非线性测量具有相同特性时, 基于
EIF 的非线性集中式测量值扩维融合与顺序滤波融
合的估计精度不等价.

图 2 两种融合算法估计误差方差阵的迹曲线

Fig. 2 Trace curves of covariances of estimate errors

表 2 集中式扩维和顺序滤波融合的估计误差绝对均值

Table 2 Absolute means of estimate errors of

Algorithms 1 and 3

估计误差绝对均值 (m) 算法 1 算法 3

X 方向位置 1.20 2.93

Y 方向位置 2.57 8.27

6.4 例 3.验证当测量特性相同时结论 3)的正确性

本例中, Qk,k−1 和 x̂0|0 选取与前一仿真相同.

P0|0 =




7 0 0 0
0 0.1 0 0
0 0 7 0
0 0 0 0.1


 (76)

R1,k =

[
0.001 0

0 0.001

]
× π

180
(77)

R2,k = 100×
[

0.001 0
0 0.001

]
× π

180
(78)

仿真结果如表 3 所示. 显然, 当各观测方程的测
量特性相同时, 基于 EIF 的非线性顺序滤波融合不
再保证测量值更新次序交换前后估计效果的等价性,
即结论 3) 正确. 实际上, 当测量特性不同时, 结论
3) 也成立.

表 3 两种不同滤波顺序的估计误差绝对均值

Table 3 Absolute means of estimate errors of two

filtering sequences

估计误差绝对均值 (m) a −→ b b −→ a

X 方向位置 4.14 7.60

Y 方向位置 4.70 9.03

6.5 例 4.验证当测量特性不同时结论 2)的正确性

本例中, Qk,k−1, x̂0|0, P0|0 和Ri,k (i = 1, 2) 与
例 2 一致, 结果如表 4 所示. 显然当测量特性不同
时结论 2) 也成立.

表 4 集中式扩维和顺序滤波融合估计的误差绝对均值

Table 4 Absolute means of estimate errors of

Algorithms 1 and 3

估计误差绝对均值 (m) 算法 1 算法 3

X 方向位置 5.40 9.58

Y 方向位置 4.94 6.93

7 结论

本文以一类非线性多传感器同步系统为对象,
基于扩展信息滤波器 (EIF), 研究三种典型非线性融
合算法的性能比较与分析. 未来可继续研究的工作
包括: 非线性集中式扩维和测量值加权融合算法等
价的充分必要性; 非线性顺序滤波融合算法估计性
能的进一步评价与分析; 噪声相关多传感器系统基
于扩展信息滤波的集中式融合与估计性能分析, 以
及基于 UKF 和 CKF 等其他非线性滤波器的集中
式融合估计研究等; 研究不同滤波初始条件基于不
同非线性滤波器的融合算法的性能定量优劣关系等.
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