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一般相关噪声下多传感器平滑融合算法

陈嘉鸿 1, 2 韩九强 1 席震东 2 张新曼 1

摘 要 针对单目标跟踪中多传感器平滑融合算法估计精度问题, 提出了具有一般相关过程噪声与量测噪声时的离散线性系

统新的平滑融合估计算法. 该算法通过将给定区间内全部量测进行集中式扩维, 并对误差传递进行分析, 从而精确地给出误差

间的相关性, 在线性无偏最小方差意义下对系统状态进行递推估计. 与不考虑相关性以及仅考虑部分相关性的卡尔曼平滑融

合算法相比, 新的固定区间平滑融合算法在噪声的高斯分布假设下具有明显的优越性, 且其跟踪性能随噪声相关性增强而优

越性明显, 而固定延迟平滑融合算法是次优的. 仿真实验进一步验证了本文算法在一般相关噪声环境下的优越性.
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Smoothing Algorithm for Multi-sensor Fusion with General Correlated Noises

CHEN Jia-Hong1, 2 HAN Jiu-Qiang1 XI Zhen-Dong2 ZHANG Xin-Man1

Abstract In view of multi-sensor fusion estimation performance for maneuvering target tracking, a new smoothing-

fusion algorithm is proposed for discrete-time linear system with general correlated measurement and process noises. The

correlations between the errors are calculated precisely by analysis of the error transmission property. Based on the

linear unbiased minimum variance estimation theory, the new algorithm estimates the system states recursively by using

centralized expanding-dimension method with all measurements in the given interval. Compared with the uncorrelated

or partially correlated Kalman smoothing-fusion algorithm, the new fixed-interval smoothing-fusion algorithm is superior

under the hypothesis of Gauss distribution of noise, and the fixed-lag algorithm is suboptimal. Simulation results verified

the superiority of the new proposed algorithm in the general correlated noises. It was also shown that its improvement of

the tracking performance increased with the increasing of the correlation coefficient.

Key words Multi-sensor fusion, target tracking, correlated noises, smoothing

在机动目标跟踪中, 由于多传感器融合及平滑
估计使用更多的量测信息, 因而能够输出比单传感
器滤波更精确的估计结果; 尤其是在空间发射问题
中, 一般都有多个传感器同时跟踪同一个目标, 而且
需要对测量数据进行精确的事后精度分析, 相对处
理速度而言使用高精度的 “融合 + 平滑” 处理方法
更加重要. 平滑问题根据被估计量和量测信息时标
的不同可分为三类. 设 x̂xxk|j 为利用直到 j 时刻的量

测对 k 时刻状态的估计 (j > k), 则 k 变 j 固定、k

固定 j 变、j − k 固定时分别称为定区间、定点和定

延迟平滑估计.
不同时刻噪声 (量测噪声和过程噪声) 的相关性

称为噪声的时间相关性, 同一时刻不同传感器各量
测通道或同一传感器不同通道噪声之间的相关性以
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及过程噪声和量测噪声之间的相关性统称为噪声的

空间相关性. 对于过程和量测噪声都是白噪声的情
况, 平滑算法有许多不同的形式[1−7], 它们或没有考
虑量测噪声与过程噪声的相关性[1−4], 或只考虑了
噪声的部分空间相关性[5−6], 或只考虑了量测噪声
的时间相关性[7], 且文献 [7] 研究的只是固定区间平
滑问题. 而对融合与平滑同时进行研究的文献却很
少, 文献 [8] 提出了按矩阵加权的融合准则以及相
应的信息融合 Kalman 滤波器, 文献 [9−11] 研究了
“融合 + 平滑” 问题, 但都只考虑了噪声的部分相关
性. 据作者所知, 目前尚没有研究一般相关噪声情
况下的 “融合 + 平滑” 问题的文献. 当系统受到连
续干扰时, 不同时刻的噪声可能会存在着时间相关
性; 当传感器系统受到共同干扰的影响时, 量测噪声
可能会存在空间相关性; 同时由于离散化过程的影
响, 量测噪声与过程噪声之间存在一定的时空相关
性[12]. 因此, 在机动目标跟踪中将噪声认为具有一
般相关性会更接近实际情况. 因而有必要提出一种
针对一般相关噪声的融合平滑算法来提高估计精度,
而估计精度的提高对于很多系统是至关重要的, 因
为单纯的估计和控制中用到的估计不同, 它只能依
据量测数据对目标的估计来了解目标的某些情况,
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而在控制中估计可以是很粗糙的, 因为系统会通过
反馈来提高控制的精度[7]. 所以, 在一般相关噪声情
况下, 推导融合平滑估计算法是非常有意义的.

本文提出了一种一般相关噪声下多传感器离散

线性系统平滑融合算法. 该算法通过对误差传递特
性的分析, 精确给出误差间的相关性, 并在线性最小
均方误差意义下对系统状态进行估计, 与不考虑噪
声相关性和仅考虑部分相关性的平滑融合算法相比,
估计性能具有明显的优越性. 本文同时还对延迟区
间大小与估计精度之间的关系进行了仿真研究.

1 问题描述

考虑如下线性系统

xxxk+1 = Fkxxxk + Gkwwwk (1)

zzz
(i)
k = H

(i)
k xxx

(i)
k + vvv

(i)
k (2)

式中, 上标 i = 1, 2, · · · ,M , 表示第 i 个传感器 (在
没有歧义的情况下, 为简便起见可省略该上标), 下
标 k = 1, 2, · · · , N , 表示采样时刻; xxxk ∈ Rn (n 维
实数空间) 为状态矢量; zzzk ∈ Rm 为量测矢量; Fk

表示 k 时刻向 k + 1 时刻的系统状态转移矩阵, 有
时也记为 Fk+1|k; Gk 为过程噪声矩阵; Hk 为量测矩

阵; wwwk ∈ Rr 和 vvvk ∈ Rm 分别为过程噪声和量测噪

声. 系统满足如下假设:
假设 1. 状态转移矩阵可逆.
假设 2. wwwk、vvvk 是零均值相关高斯序列, 其线

性无偏最小方差估计等于其先验均值, 且协方差阵
已知为

E

{[
wwwk

vvv
(i)
k

] [
wwwl vvv

(j)
l

]}
=

[
Qkl S

(j)
kl

(S(i)
lk )T R

(ij)
kl

]

(3)
上标 T 表示矩阵转置, E (·) 表示取期望.
假设 3.初始状态是具有均值 xxx0 和协方差阵 P0

的高斯随机向量, 且初态误差 x̃xx0 与wwwk、vvvk 不相关.
记 k 时刻的有效量测区间为: [k − η, k + θ]

(η ≥ 0, θ ≥ 0, 且皆为整数), η 6= 0 可表示压

缩平滑 (即不需要每点都平滑. 这种情况在空间
发射中经常遇到, 各传感器的量测采样率很高, 但
平滑估计结果并不需要那么高的采样率), 也可表
示对既往量测信息的再利用, θ 表示延迟量, 两个
参数在平滑过程中是已知的或固定的. 记 ZZZ

(i)
k =

[(zzz(i)
k−η)

T, · · · , (zzz(i)
k )T, · · · , (zzz(i)

k+θ)
T]T 为第 i 个传感

器量测扩维向量, 则 k 时刻用于量测更新的信息可

表示为 ZZZk = [(ZZZ(1)
k )T, · · · , (ZZZ(i)

k )T, · · · , (ZZZ(M)
k )T]T,

记区间长度为 L = η + θ + 1. 注意 ZZZk 区别于 k 时

刻量测信息 zzz
(i)
k , 同时我们记直到 k 时刻所有可用量

测信息集合为 ZZZk. 我们的问题就是在获得量测信息
ZZZk
的情况下, 需对 xxxk (k ≤ N) 进行平滑估计. 估

计结果应满足最小方差线性无偏估计准则: E(x̂xxk) =
E(xxxk) 和 x̂xxk = arg minE [(xxxk − x̂xxk)(xxxk − x̂xxk)T|ZZZk].

2 集中式融合平滑估计

由最优融合估计理论[13], 在已知 ZZZk 和 xxxk−1 估

计 (即 x̂xxk−1) 的情况下对 xxxk 进行估计, 不损失任何
有效信息可将所有量测并行扩维, 对状态进行最佳
线性无偏估计.

2.1 一般相关平滑融合

以状态 xxxk 为起点, 由假设 1 可得正向和逆向量
测递推方程

zzz
(i)
k+θ =H

(i)
k+θFk+θ−1Fk+θ−2 × · · · × Fkxxxk + vvv

(i)
k+θ+

H
(i)
k+θ(Fk+θ−1 × · · · × Fk+1Gkwwwk + · · ·+

Fk+θ−1Gk+θ−2wwwk+θ−2 + Gk+θ−1wwwk+θ−1)
(4)

zzz
(i)
k−η =H

(i)
k−ηF

−1
k−ηF

−1
k−η+1 × · · · × F−1

k−1xxxk + vvv
(i)
k−η−

H
(i)
k−η(F

−1
k−η × · · · × F−1

k−1Gk−1wwwk−1 + · · ·+
F−1

k−ηGk−ηwwwk−η) (5)

记 k 时刻各扩维矩阵: ZZZk 如第 1 节中所定义,

Ψ(i)
k = −




H
(i)
k−ηF

−1
k−ηGk−η · · · H

(i)
k−ηF

−1
k−η · · ·F−1

k−2Gk−2 H
(i)
k−ηF

−1
k−η · · ·F−1

k−1Gk−1

0 · · · H
(i)
k−η+1F

−1
k−η+1 · · ·F−1

k−2Gk−2 H
(i)
k−η+1F

−1
k−η+1 · · ·F−1

k−1Gk−1

...
...

...
...

0 · · · 0 H
(i)
k−1F

−1
k−1Gk−1




(6)

Θ(i)
k =




H
(i)
k+1Gk 0 · · · 0

H
(i)
k+2Fk+1Gk H

(i)
k+2Gk+1 · · · 0

...
...

. . .
...

H
(i)
k+θFk+θ−1 · · ·Fk+1Gk H

(i)
k+θFk+θ−1 · · ·Fk+2Gk+1 · · · H

(i)
k+θGk+θ−1




(7)
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VVV
(i)
k =

[
(vvv(i)

k−η)
T, · · · , (vvv(i)

k )T, · · · , (vvv(i)
k+θ)

T
]T

VVV k =
[
(VVV (1)

k )T, · · · , (VVV (i)
k )T, · · · , (VVV (M)

k )T
]T

WWW k =
[
(wwwk−η)T, · · · , (wwwk)T, · · · , (wwwk+θ−1)T

]T

Φk =
[
(Φ(1)

k )T, · · · , (Φ(i)
k )T, · · · , (Φ(M)

k )T
]T

Γk =
[
(Γ(1)

k )T, · · · , (Γ(i)
k )T, · · · , (Γ(M)

k )T
]T

Φ(i)
k = [H(i)

k−ηF
−1
k−ηF

−1
k−η+1 × · · · × F−1

k−1, · · · ,

H
(i)
k−1F

−1
k−1,H

(i)
k ,H

(i)
k+1Fk,· · ·,H(i)

k+θFk+θ−1×
Fk+θ−2 × · · · × Fk]T

Γ(i)
k =




Ψ(i)
k 0mη×rθ

0m×rη 0m×rθ

0mθ×rη Θ(i)
k




其中, 0mη×rθ 表示mη 行 rθ 列零矩阵.
由式 (6) 和 (7) 有扩维后 k 时刻量测方程:

ZZZk = Φkxxxk + ΓkWWW k + VVV k (8)

若已知 k− 1 时刻的状态平滑估计 x̂xxk−1 及其协方差

Pk−1, 则由最佳线性无偏估计理论有状态一步预报
为

x̂xxk|k−1 = Fk−1x̂xxk−1 (9)

状态一步预报误差为

x̃xxk|k−1 = xxxk−x̂xxk|k−1 = Fk−1x̃xxk−1+Gk−1wwwk−1 (10)

由于噪声一般相关性的存在, 前一步状态估计
误差与噪声之间也存在相关性, 因此计算状态更新
平滑增益 Kk 的重点在于求得状态估计误差的递推

表达式.
x̃xxk−1 = xxxk−1 − x̂xxk−1 (11)

记 I 为单位矩阵, 经逐步代入后的误差传递可
简记为

x̃xxk−1 =Ak−1x̃xx0 + Bk−1www0:k−2−
Ck−1WWW 1:k−1 −Dk−1VVV 1:k−1 (12)

其中

www0:k−2 =
[
wwwT

0 , wwwT
1 , · · · , wwwT

k−2

]T
(13)

WWW 1:k−1 =
[
WWWT

1 , WWWT
2 , · · · , WWWT

k−1

]T

(14)

VVV 1:k−1 =
[
VVV T

1 , VVV T
2 , · · · , VVV T

k−1

]T

(15)

Ak−1 =(I −Kk−1Φk−1)Fk−2(I−
Kk−2Φk−2)Fk−3 × · · · × (I −K1Φ1)F0

(16)

Bk−1 = [(I −Kk−1Φk−1)Fk−2(I−
Kk−2Φk−2)Fk−3 × · · · × (I−
K1Φ1)G0, · · · , (I −Kk−1Φk−1)Gk−2]

(17)

Ck−1 = [(I −Kk−1Φk−1)Fk−2(I −Kk−2Φk−2)×
Fk−3 × · · · × (I −K2Φ2)F1K1Γ1, · · · , (I−
Kk−1Φk−1)Fk−2Kk−2Γk−2,Kk−1Γk−1]

(18)

Dk−1 = [(I −Kk−1Φk−1)Fk−2(I−
Kk−2Φk−2)Fk−3 × · · · × (I −K2Φ2)F1K1,

· · · , (I −Kk−1Φk−1)Fk−2Kk−2,Kk−1]
(19)

由假设 3, 初始误差 x̃xx0 与噪声无关, 因此可得
状态一步预报协方差为

Pk|k−1 =Fk−1Pk−1F
T
k−1 + Gk−1Qk−1,k−1×

GT
k−1 + Gk−1(Qk−1,0:k−2B

T
k−1−

Q1:k−1
k−1 CT

k−1 − S1:k−1
k−1 DT

k−1)F
T
k−1+

Fk−1(Qk−1,0:k−2B
T
k−1 −Q1:k−1

k−1 CT
k−1−

S1:k−1
k−1 DT

k−1)
TGT

k−1 (20)

以 cov(·) 表 示 取 协 方 差, 记 Qk:l,i:j =
cov(wwwk:l,wwwi:j), Q1:k−1

k−1 =cov(wwwk−1,WWW 1:k−1), S1:k−1
k−1 =

cov(wwwk−1,VVV 1:k−1), Q1:k−1,k = cov(WWW 1:k−1,WWW k),
Sk,1:k−1 = cov(WWW k,VVV 1:k−1), Rk,k = cov(VVV k,VVV k),
其他类似表示不再赘述.
量测预报为

ẐZZk = Φkx̂xxk|k−1 (21)

量测新息为

Z̃ZZk = ZZZk − ẐZZk = Φkx̃xxk|k−1 + ΓkWWW k + VVV k (22)

状态一步预报与新息交互协方差为

Λk = cov(x̃xxk|k−1, Z̃ZZk) = Pk|k−1ΦT
k + Ωk (23)

其中

Ωk =Gk−1Q
k
k−1Γ

T
k + Fk−1(Bk−1Q

k
0:k−2−

Ck−1Q
1:k−1,k −Dk−1(Sk,1:k−1)T)ΓT

k +

Fk−1(Bk−1S
k
0:k−2 − Ck−1S

1:k−1,k−
Dk−1R

1:k−1,k) + Gk−1S
k
k−1 (24)
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新息协方差为

Ξk = cov(Z̃ZZk) = ΦkΛk + ΩT
k ΦT

k + ΓkQ
k,kΓT

k +

Rk,k + ΓkS
k,k + (ΓkS

k,k)T (25)

则平滑增益Kk 为

Kk = Λk(Ξk)−1 (26)

利用量测 ZZZk 的状态平滑更新为

x̂xxk = x̂xxk|k−1 + Kk(ZZZk − Φkx̂xxk|k−1) (27)

状态更新估计协方差为

Pk = Pk|k−1 − Λk(Ξk)−1ΛT
k (28)

式 (9)∼ (28) 构成了详细的具有一般相关量测
噪声和过程噪声的离散线性系统集中式多传感器平

滑融合估计算法 (简称为一般相关平滑融合算法).
该算法虽然是基于最佳线性无偏估计理论的, 但由
于噪声一般相关性的存在, 状态一步预报 (9) 和量
测预报 (21) 并不是最优的, 因而状态估计结果 (27)
也并非最优, 但从仿真可以看出由于它考虑了估计
误差之间的相关性, 相对不考虑或仅考虑部分相关
性的估计算法而言, 在估计精度上仍然具有明显的
优越性. 在噪声不相关时, 该算法与不考虑相关性的
卡尔曼平滑算法等价[3].

2.2 平稳噪声过程平滑融合

在一般相关平滑融合算法中, 当 η = θ = 0 时
(需注意此时 Wk 和 Γk 为空矩阵, 在实际应用时要
加技术处理, 可令其为零), 即为考虑噪声一般相关
性时的卡尔曼滤波融合, 在噪声不相关时, 即为传统
的简单卡尔曼滤波融合; 当 θ 固定且已知时, 该算法
为固定滞后平滑融合; 当 k 递增, θ = N − k 时, 为
定区间平滑融合; 当 k 固定, θ 在区间内变化时, 该
算法为固定点平滑融合. 对不同的平滑融合, 递推过
程各矩阵的计算各有其特点, 可以进行相应的过程
简化.
在工程应用中, 一般要获得整个区间的轨迹估

计, 所以固定区间和固定滞后平滑融合使用较多. 空
间发射测量时, 量测数据积累较多, 考虑整个量测区
间内的噪声相关性几乎不可能做到, 取而代之的是
在某一合适的窗口时间内认为噪声是相关的, 超出
窗口时间长度则认为不再相关. 这与实际情况大多
也是吻合的, 即间隔时间越长的噪声之间的相关性
越弱. 事实上即使噪声的时间相关性较强, 随着时间
间隔的延长, 相距越远的量测数据对当前状态的有
效信息量也越低. 这一点我们可以从关于不同延迟
时间的仿真实验中看出.

同时, 在我们所采用的量测扩维估计算法中, 当
扩维后的量测维数 (l) 大于状态空间维数 (n) 时, 计
算量主要体现在新息协方差矩阵的求逆过程中, 计
算复杂度约为 O(l3). 由于空间发射测量数据量很
大, 利用所有量测数据进行平滑处理即定区间平滑,
依照上面的算法其计算量很大, 实际应用中有时不
可接受, 甚至不能进行. 因此在允许的精度范围内,
可使用固定延迟平滑, 既保证了处理精度, 又保证了
处理速度.

由于在噪声平滑处理过程中, 只涉及其统计特
性, 而不涉及具体时刻噪声大小. 如果假定噪声的统
计特性对窗口 L 具有平移不变性, 即噪声过程是平
稳过程, 也将降低应用的复杂度. 对于噪声是平稳过
程的平滑融合, 噪声相关性大小只与时间差有关, 当
时差超过 L 时, 则认为相关系数为零. 因而在应用
前节一般相关平滑融合算法时, 除边界点外, 在正常
循环平滑过程中将会有很多零相关系数, 充分合理
地运用这个特点将大大降低运算量. 一般对 k 时刻

循环只需考虑至包含 k − L + 1 时刻噪声即可.

3 仿真

本节仿真主要将本文所提算法在噪声具有一般

相关性时与单传感器平滑和不考虑噪声相关性, 以
及仅考虑噪声空间相关性的 Kalman 融合平滑算法
进行比较. 由于本文研究重点是针对航天测量事后
处理方法的, 因此仿真主要对实用性较强的固定延
迟和固定区间平滑融合进行.
考虑一个两传感器算例进行融合仿真研究, 采

用具有固定相关系数的相关量测和过程噪声. 针对
系统 (1) 和 (2), 采样间隔 T = 1 s, 取较强和较弱两
组固定相关系数 ρ = 0.36 和 ρ = 0.097 分别进行
实验, Qii = 1, R

(1)
ii = R

(2)
ii = 1, 则 Qij = Rij = ρ

(i 6= j 时), Sij = Sii = ρ, Fk =

[
1 T

0 1

]
, GGGk =

[
T 2/2

T

]
, HHH

(1)
k = HHH

(2)
k =

[
1 0

]
, xxx0 =

[
10
5

]
,

P0 =

[
100 0
0 5

]
, 仿真时间 100 s, 仿真结果为

M = 100 次Monte Carlo 仿真运行的统计结果.
图 1 是两组相关系数、一般相关情况下单

传感器固定区间平滑 (General correlated fixed-
interval smoothing, GCFIS) 和两传感器固定区
间平滑融合算法 (General correlated fixed-interval
smoothing-fusion, GCFISF) 的位置跟踪均方根
误差 (Root mean square, RMS). 图 2 为不相
关固定延迟平滑融合算法 (Uncorrelated fixed-
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lag smoothing-fusion, UCFLSF)、空间相关固定
延迟平滑融合算法 (Spatial correlated fixed-lag
smoothing-fusion, SCFLSF)、一般相关固定延迟平
滑融合算法 (General correlated fixed-lag smooth-
ing fusion, GCFLSF) 在位置上的均方根误差.

(a) ρ = 0.360

(b) ρ = 0.097

图 1 平滑融合与单传感器平滑位置 RMS 比较

Fig. 1 Position RMS of smoothing-fusion and single

sensor smoothing algorithms

表 1 和表 2 则是在相关系数 ρ 分别为 0.36
和 0.097 时对 RMS 在时间方向上再次求统计
平均值, 并给出了 GCFIS、不相关固定区间平滑
融合算法 (Uncorrelated fixed-interval smoothing-
fusion, UCFISF)、空间相关固定区间平滑融合
算法 (Spatial correlated fixed-interval smoothing-
fusion, SCFISF)、GCFISF 各自的位置和速度时间
平均均方根值, 表中同时列出了 θ = 10 时, 固定延
迟平滑融合统计结果, 以便于比较. 表 3 给出的是
ρ = 0.36、θ = 10 时, 固定延迟平滑融合算法在考虑

不同噪声相关性时的时间平均均方根值. 表 4 给出
的是不同延迟下时间平均均方根值比较结果, 其中
θ = N − k 即表示固定区间平滑融合.

图 2 定延迟平滑融合位置 RMS 比较 (ρ = 0.360)

Fig. 2 Position RMS of fixed-lag smoothing-fusion

algorithms (ρ = 0.360)

RMS 误差的计算公式为

ep(k) =

(
1
M

M∑
j=1

[x̃k(j)x̃k(j)]

) 1
2

(29)

ev(k) =

(
1
M

M∑
j=1

[˜̇xk(j)˜̇xk(j)]

) 1
2

(30)

其中, x̃k(j) 和 ˜̇xk(j) 分别为 k 时刻第 j 次仿真

位置和速度估计误差. RMS 对时间求平均分别有

ēp =
1
N

N∑
k=1

ep(k) (31)

ēv =
1
N

N∑
k=1

ev(k) (32)

表 1 固定区间平滑融合时间平均均方根值比较 (ρ = 0.360)

Table 1 Time average of RMS of fixed-interval

smoothing-fusion (ρ = 0.360)

GCFIS UCFISF SCFISF GCFISF GCFLSF

ēp (m) 0.4731 1.0353 0.6900 0.3683 0.4119

ēp (m/s) 0.4720 0.5029 0.4630 0.4229 0.4253

表 2 固定区间平滑融合时间平均均方根值比较 (ρ = 0.097)

Table 2 Time average of RMS of fixed-interval

smoothing-fusion (ρ = 0.097)

GCFIS UCFISF SCFISF GCFISF GCFLSF

ēp (m) 0.5576 1.0469 0.5337 0.4382 0.4717

ēp (m/s) 0.5639 1.1965 0.5144 0.5068 0.5073
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表 3 固定延迟平滑融合时间平均均方根值比较

(ρ = 0.36, θ = 10)

Table 3 Time average of RMS of fixed-lag

smoothing-fusion (ρ = 0.360, θ = 10)

UCFLSF SCFLSF GCFLSF GCFISF

ēp (m) 0.6641 0.5331 0.4119 0.3683

ēp (m/s) 0.4439 0.4600 0.4253 0.4229

表 4 GCFLSF 不同延迟时间平均均方根值比较 (ρ = 0.36)

Table 4 Time average of RMS of different lags for

GCFLSF (ρ = 0.360)

θ = 5 θ = 10 θ = 20 θ = N− k

ēp (m) 0.4456 0.4119 0.3973 0.3683

ēp (m/s) 0.4282 0.4253 0.4237 0.4229

通过仿真分析可以得出以下几点结论:
1) 本文所给 GCFISF 算法位置估计精度明显

优于不考虑相关性的或只考虑部分相关性的融合

平滑算法, 它们的差异随着相关性降低而减小. 新
GCFISF 算法同时优于单传感器平滑算法, 在相关
系数为 0.36 时, GCFISF 位置跟踪精度相对单传感
器平滑提高可达 28%, 而 GCFLSF 是次优的.

2) 在速度方向上几种平滑算法性能差异不大.
3) 不考虑相关性或只考虑部分相关性时, 多传

感平滑融合算法并不总是优于单传感器平滑, 固定
区间平滑融合也不再总是优于固定延迟平滑融合,
它们的估计性能与噪声相关性大小有着密切的关系.

4) GCFLSF 算法估计精度随着延迟区间的增
加而提高, 且位置估计精度提高得比速度估计精度
明显. 若以 GCFISF 结果为基准, θ 为 5、10、20 时
位置估计精度差分别为 21%、11%、7.8%, 延迟时
间越长估计精度提高越不明显, 相反由于算法复杂
度与延迟时间的大小呈指数增长关系, 因而选择合
适的延迟是工程应用的必然.

由于考虑了所有噪声的相关性, 并且估计区间
内所有有效信息得到了充分利用, 因此噪声相关性
越强时, 本文所给的 GCFISF 和 GCFLSF 算法越
具有明显的优越性; 从算法推导过程可知, 当噪声
的时间相关性变弱时, GCFLSF 与 SCFLSF 两者
性能接近; 当所有噪声确实不相关时, GCFLSF 与
UCFLSF 及 SCFLSF 算法等价.

在仿真所比较的算法中, 考虑了一般相关性的
固定区间平滑算法由于充分利用了所有有效量测信

息, 它的平滑性能是最优的, 但其运算量却是最大
的, 随着区间的增大甚至不可应用, 同时从表 4 可以
看出随着延迟区间的增大, 平滑估计性能提高越来
越小. 因此本文认为在工程应用中当数据量较大时
选择固定延迟平滑融合算法是合适的, 而固定区间
平滑融合可用于仿真中评价平滑性能的比较基准.

从仿真结果和分析可知, 在工程应用中进行目
标状态平滑估计时, 是选择单传感器平滑还是多传
感器平滑融合, 是不考虑噪声相关性还是考虑部分
相关性或是考虑一般相关性, 主要取决于对估计精
度和运算效率的要求, 以及噪声相关性大小. 当对运
算效率要求高时, 一般只能选择单传感器平滑 (或滤
波); 当对精度要求更高时, 可选择多传感器平滑融
合; 当噪声的一般相关性较强时, 要获得高精度的估
计结果, 应该选择 GCFISF 和 GCFLSF 算法; 当噪
声的时间相关性很弱时, 可选择 SCFLSF 算法.

3.1 结论

本文基于集中式量测信息融合的思想, 利用最
小方差线性无偏估计理论, 充分合理地运用了延迟
区间内所有量测有效信息, 导出了具有一般相关量
测噪声和过程噪声的离散线性系统新的平滑融合算

法, 同时对工程应用中选择何种平滑进行了分析. 新
平滑融合算法具有一般性, 当噪声不相关时, GC-
FISF 与 UCFISF 及 SCFISF 算法等价, GCFLSF
与 UCFLSF 及 SCFLSF 算法等价; 相比而言, 当噪
声具有一般相关性时, GCFISF 算法跟踪性能最优,
GCFLSF 随着延迟区间的扩大, 性能趋近于最优,
而 UCFISF、SCFISF 以及 UCFLSF、SCFLSF 相
对 GCFIS 跟踪性能不再具有明显的优越性, 即忽略
事实存在着的噪声相关性时, 使用更多的量测信息
并不能带来估计性能的提高. 数值仿真进一步验证
了 GCFISF 和 GCFLSF 算法的有效性. 关于如何
提高算法的运算效率是有待进一步研究的内容.
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