
———————————— 

作者简介作者简介作者简介作者简介：：：：付  莹(1982－)，女，博士研究生，主研方向：雷达信号与数据处理，多传感器数据融合；孙永健，讲师、博士研
究生；汤子跃，教授、博士后  

收稿日期收稿日期收稿日期收稿日期：：：：2012-05-21    修回日期修回日期修回日期修回日期：：：：2012-08-07    E-mail：：：：fyradar@126.com 
 

 

 

      

                                       

           

 

基于分布式基于分布式基于分布式基于分布式 BLUE的多雷达数据融合方法的多雷达数据融合方法的多雷达数据融合方法的多雷达数据融合方法 
付付付付  莹莹莹莹 1a,1b,2，，，，孙永健孙永健孙永健孙永健 1b,3，，，，汤子跃汤子跃汤子跃汤子跃 1b

 

(1. 空军预警学院 a. 研管大队；b. 空天基预警监视装备系，武汉 430019；                                                      

2. 中国人民解放军 95333 部队，长沙 410114；3. 北京无线电测量研究所，北京 100039) 

摘摘摘摘  要要要要：：：：针对线性系统与非线性观测的混合跟踪融合问题，推导目标匀加速运动时的三维最佳线性无偏估计(BLUE)滤波器，
给出基于分布式 BLUE 滤波的多雷达数据融合方法。由各单元雷达对直角坐标系下的目标状态进行 BLUE 估计，对多部雷
达的目标状态在融合中心进行融合估计，采用位置、速度均方根误差和平均归一化估计误差平方作为融合性能评价标准。
仿真结果表明，与基于 NC 的去偏转换状态融合方法和基于 MMC 的无偏转换状态融合方法相比，该方法对于过程噪声和
测量噪声的变化不敏感，比基于 NC 和 MMC 的方法具有更小的位置和速度均方根误差，即使在大误差的情况下，仍然具
有较高的融合精度和可靠性。 
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【【【【Abstract】】】】Aiming at the problem of the mixed tracking and fusion problem of linear system and nonlinear observation, a 

multi-radar data fusion method based on distributed Best Linear Unbiased Estimation(BLUE) filter is provided under the premise 

that three- dimensional BLUE filter of constant acceleration target motion model is derived. In which, the BLUE target states at cell 

radar are given in Cartesian coordinates. All the target states estimations are fused at fusion center. The advanced technique is 

compared with the traditional Nested Conditioning(NC) debiased conversion states fusion method and the Modified Measurement 

Conditioned(MMC) unbiased conversion states fusion method by taking the position Root-mean-square Error(RMSE), velocity 

RMSE and Average Normalized Estimation Error Squared(ANEES) as the fusion performance evaluation criterion. Simulation 

results show that the advanced technique is not sensitive with the variety of the process noise and measurement noise. Its position 

and velocity RMSE are smaller than the corresponding of NC and MMC based method. It has high fusion accuracy and reliability, 

even if the errors become larger. 
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1  概述概述概述概述 

现代战争越来越依赖于各作战平台对战场统一态势的
共享。将各个传感器对目标的状态估计进行融合处理，可
以获得目标的状态、属性等信息，为目标识别和分析目标
作战意图提供依据。状态融合估计方法主要有基于状态的

融合和基于测量的融合。前者对每个传感器的测量数据进
行滤波估计后将其按照最大似然准则融合成最终的状态融
合估计，是一种次优算法，而后者是一种基于最小均方误
差(Minimum Mean Square Error, MMSE)的最优融合算法。
从结构上来看，最优融合(位置融合级系统)算法主要有集中
式、分布式、混合式和多级式。集中式结构因数据互联较
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困难，并且要求系统必须具备大容量的处理能力，具有计
算负担重、系统生存能力差等缺点。混合式体系结构是集
中式和分布式两种形式的结合，这种结构比较复杂一般用
于大型融合系统。工程上多采用分布式结构，即经典的分
布式 Kalman 滤波融合算法[1-3]。 

由于目标的动态模型建立在直角坐标系下，而观测模
型建立在球坐标系下，混合系统的估计问题自然也是非线
性的。尽管 Kalman 滤波估计属于最优线性无偏估计范畴，
但只是针对线性系统而言。对于非线性量测，Kalman 滤波
并不是最优处理方法。解决这类问题的基本思想是把非线
性的量测转化为笛卡儿坐标系下的伪线性量测。因此，解
决球坐标系下量测的目标跟踪问题的一类方法是扩展卡尔
曼滤波[4]

(Extended Kalman Filter, EKF)和二阶 EKF
[5]，另一

类也是最常用的方法，即量测转换 Kalman 滤波[6-7]，主要
包括嵌套条件(Nested Conditioning, NC)的加性去偏转换
Kalman 滤波 [8]和修正的基于量测(Modified Measurement 

Conditioned, MMC)的乘性无偏转换 Kalman 滤波[9]。由于扩
展卡尔曼滤波和二阶 EKF 在计算方法上有可能引入了较大
的误差，因此会导致滤波器性能的严重下降。由于量测转
换方法产生的误差又依赖于目标的运动状态，因此估计性
能也不是最优的。 

文献[10]提出的新型递归 BLUE 滤波器能够处理线性
运动模型和非线性量测模型的混合状态估计问题。其在保
持极坐标系下量测误差的同时，对目标在直角坐标系下的
状态进行估计。文献[11]给出了基于匀速模型的二维 BLUE

滤波器，本文在此基础上推导了目标匀加速运动模型下，
基于三维 BLUE 的分布式目标状态融合算法。 

2  基于基于基于基于 NC 的加性去偏量测转的加性去偏量测转的加性去偏量测转的加性去偏量测转换状态估计融合换状态估计融合换状态估计融合换状态估计融合 

在球坐标系中，假设目标相对于雷达的真实斜距为 r、
方位角为θ 、俯仰角为η，则雷达量测得到的目标斜距 mr 、
方位角 mθ 、俯仰角 mη 可定义为： 

m

m

m

r r r

θ θ θ

η η η
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ɶ
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                                 (1) 

其中，假定斜距测量误差 rɶ ；方位角测量误差θɶ ；俯仰角
测量误差ηɶ为相互独立、均值为零的 Gauss 噪声，标准差
分别为 rσ 、 θσ 和 ησ 。 

式(1)表示的球坐标系中的量测可以按式(2)转换成直角
坐标系中的量测： 
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由于实际中无法得到目标状态真值 ( , , )r θ ϕ ，因此一般
采用相对于测量值 ( , , )m m mr θ ϕ 的转换偏差代替相对于目标
真实状态的真实偏差： 
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因此，式(2)的量测转换修正为[4]： 
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设目标运动方程为： 

( )( ) ( 1) ( 1) 1 ( 1)k k k k k= − − + − −X Φ X Γ W      (5) 

去偏转换后的量测方程在直角坐标系下表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )c
i i i ik k k k= +Z H X V  

其中， 1,2, ,i N= ⋯ ，表示传感器个数；k 为离散时间变量；
( )kX 为目标状态； ( )c

i kZ 为第 i个传感器节点的转换测量
值； ( )kΦ 为状态转移矩阵； ( )i kH 为测量矩阵； ( )kW 和

( )i kV 分别为过程噪声和测量噪声向量。 

假设 ( )kW 和 ( )i kV 具有如下的统计特性： 

(1) { }T( ) ( ) ( ) kjE k j k δ=W W Q ； 

(2) { }T( ) ( ) ( )i i i kjE k j k δ=V V R 。 

其中，
1

0
kj

k j

k j
δ

=
= 

≠
。 

可以得到基于 NC 方法的卡尔曼滤波融合算法步骤为： 

Step1 根据前一次滤波值 ( )ˆ 1i k −X (或初值 ( )ˆ 0iX )，

计算预测值： 

( ) ( ) ( )ˆ ˆ1 1 1i ik k k k− = − −X Φ X                (6) 

Step2 根据前次得到的滤波误差方差阵 ( )1i k −P (或初

值 ( )0iP )，计算预测误差方差阵： 
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Step3 计算卡尔曼增益： 

( ) ( ) ( )
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Step4 计算滤波估计： 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
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Step5 计算滤波误差方差阵： 

( ) ( ) ( ) ( )1i i i ik I k k k k= − −  P K H P          (10) 
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Step6 对局部传感器的目标状态估计进行融合得到全
局目标状态估计： 

( ) ( ) ( ) ( )
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3  乘性无偏量测转换状态估计融合乘性无偏量测转换状态估计融合乘性无偏量测转换状态估计融合乘性无偏量测转换状态估计融合 

虽然传统的乘性无偏量测转换 (Measurement Condi- 

tioned, MC)方法比 NC 方法具有更好的一致性和鲁棒性，  

但其在推导转换量测误差和协方差阵时存在兼容性问题，
即转换量测误差均值直接以目标的状态真值为条件计算，
而转换量测误差协方差阵以目标状态量测值为条件计算。
为克服这一不足，文献[9]提出严格以雷达量测为条件计算
无偏转换误差的均值。 
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其中： 
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无偏量测转换修正为： 
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基于 MMC 的卡尔曼滤波融合算法步骤除量测转换外，
其他步骤与基于 NC 的卡尔曼滤波融合算法步骤相同。 

4  基于分布式基于分布式基于分布式基于分布式 BLUE 滤波的状态估计融合滤波的状态估计融合滤波的状态估计融合滤波的状态估计融合 

由前文可知，量测转换方法的转换量测误差依赖于目
标的运动状态，其协方差阵是以当前时刻雷达的量测或目
标运动状态和雷达在当前时刻的量测为条件来估计的；另
外，在标准的 Kalman 滤波中，要求量测噪声与目标运动状
态独立，量测噪声的协方差阵是无条件的并且量测噪声是
白噪声，但转换量测误差序列不是白化的。因此，基于量

测转换的 Kalman 滤波方法对目标运动状态的估计不是最
优的，必将导致目标状态融合精度下降。 

理论上最优线性无偏估计器(BLUE)只需满足观测值是
估计值的线性函数的条件，并未要求量测模型是线性的，
它在量测模型非线性的情况下仍是最优的。该滤波器可以
很好地解决包括线性运动模型和非线性量测模型的混合系
统估计问题。其基本思想是在保持极坐标系下的量测误差
的同时，直接去表达直角坐标系下的状态估计[10]。这不仅
克服了量测转换方法的缺陷，而且在估计误差和滤波器的
可靠性方面都明显超过了量测转换方法，有利于提高目标
状态的融合精度。 

将雷达在球坐标中的量测转换到直角坐标系中，可以
得到： 

( ) ( ) ( )cos sinmx r r η η θ θ= + + + ɶɶɶ              (14) 

( ) ( ) ( )cos cosmy r r η η θ θ= + + + ɶɶɶ              (15) 

( ) ( )sinmz r r η η= + + ɶɶ                        (16) 

这样雷达在球坐标系中的量测可以表示为： 

( ) ( ) ( )( ),k h k k=Z X V                       (17) 

其 中， ( ) [ ]T, , , , , , , ,
k

k x x x y y y z z z=X ɺ ɺɺ ɺ ɺɺ ɺ ɺɺ ； ( ) [ , ,m mk x y=Z  

]Tm k
z ； ( )

T
, ,

k
k r θ η =  V ɶ ɶɶ 。 

对于式(5)的目标运动方程和式(17)所示的雷达测量方
程，如果已知目标在 1k − 时刻状态的最优线性无偏估计器
估计为 ( )ˆ 1k −X ，相应的协方差矩阵为 ( )1k −P ，那么目

标在 k 时刻的运动状态可用以下递推 BLUE 滤波进行最优
估计： 
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其中， [ ]E∗ i 表示 BLUE 估计。可以看出，只要计算出

( )kZ 、 ( )kS 和 ( ) ( )cov ,k k  X Zɶ ɶ ，就可以最优地估计

目标在 k 时刻的运动状态。 

假定 rɶ ,θɶ ,ηɶ均服从 Gauss 分布，可得： 
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由于 ( ), ,r θ η 与 ( ), ,r θ ηɶ ɶɶ 相互独立，因此 ( ), ,x y z 与

( ), ,r θ ηɶ ɶɶ 也是相互独立的。又由于 ( )kV 是白噪声序列，则

( ) ( ) ( )1 1 0E k k E k − = − =   V Z V ，因此可得 ( )Z k 的

一步预测为： 

( ) [ ]
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其中， ( ),1k iX ， 1,4,7i = 表示位于 ( )kX 第 i行第 1 列的

元素。 
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(23) 

其中， ( ),k i jP ， 1,2, ,9i = ⋯ ， 1,4,7j = 表示位于 ( )kP

第 i行第 j列的元素。而 ( ):,k jP ， 1,4,7j = 则表示 ( )kP 的

第 j列。 
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其中： 
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可以得到基于分布式 BLUE 滤波的状态融合步骤为： 

Step1 预测： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )ˆ1 1 1 1i ik k k k k= − − + − −X Φ X Γ W
 

(25) 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )
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T

1 1 1

1 1 1

i ik k k k

k k k

= − − − +

− − −

P Φ P Φ

Γ Q Γ 
         

(26)
 

其中， 1,2, ,i N= ⋯ ，表示传感器个数。 

Step2 计算滤波增益： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1
1 1 1:,1 , :,4 , :,7i ik ik ik ik kµ λ λ − =  K P P P S (27) 

Step3 计算各局部传感器的滤波估计： 

( ) ( ) ( ) ( ) [ ]{ }
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

T

1 1 1

T

ˆ , ,i i i i

i i i i i

k k k k x y z

k k k k k
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= −

X X K Z

P P K S K (28)

 

Step4 利用式(11)对局部传感器的目标状态估计进行
融合得到全局目标状态估计。 

5  性能评价与仿真分析性能评价与仿真分析性能评价与仿真分析性能评价与仿真分析 

5.1  融合性能评价标准融合性能评价标准融合性能评价标准融合性能评价标准 

为了真实地反映出融合后的效果，本文采用 Monte- 

Carlo 多次实验的方法，与基于 NC 和 MMC 的融合算法进
行比较研究。并采用位置、速度均方根误差(RMSE)和平均
归一化估计误差平方(ANEES)作为融合性能评价标准。其
中平均归一化估计误差平方无量纲，定义为： 

( ) ( )T
1

ANEES
1

1 ˆ ˆ
N

i i i i i
i

A P
Nn

−

=
= − −∑ X X X X      (29) 

其中，( )ˆi ix x− 和 iP为第 i次循环的估计误差和误差协方差

阵；n为状态向量维数；N 为 Monte Carlo 仿真次数。状态
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估计误差与误差协方差阵越匹配，即越接近 1，则融合算法
可靠性和置信度越高。 

5.2  仿真分析仿真分析仿真分析仿真分析 

假设有 2 部雷达对同一个目标进行观测。雷达系统参
数如表 1 所示。 

表表表表 1  雷达系统参数雷达系统参数雷达系统参数雷达系统参数 

雷达 飞行速度/(m·s−1)  飞行高度/m  起始位置/m  观测时间/s  采样周期/s 

雷达 1 180  8 000 (0,0) 500 1 

雷达 2 200 10 000 (80 000,0) 500 1 

设目标运动模型为 CA 模型，即有： 
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( ) ( ) ( )1 1 1 1 1 1diag , , , diag , ,k = =F F F F G G G G  

情况情况情况情况 1 过程噪声方差阵 ( )2diag 10,10,10−=Q ，量测

误差 1 2 5 mr rσ σ= = ， 1 2 4 mradθ θσ σ= = ， 1 2η ησ σ= =  

4 mrad ，Monte Carlo 次数为 100。由图 1~图 3 可以看出，
在测量噪声方差较小的情况下，3 种方法的位置和速度均方
误差相差不大，都具有较高的融合精度；基于分布式 BLUE

滤波的融合方法的 ANEES 经过暂态过程后最接近 1，因此
估计误差与估计协方差的匹配较好，较其他 2 种方法而言
具有高置信度和可靠性。同时可以看出，基于 NC 的方法
比基于 MMC 的融合方法具有更高的可靠性，但是基于
MMC 的方法比基于 NC 的方法融合精度高。 

 

图图图图 1  位置位置位置位置 RMSE 随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线(情况情况情况情况 1) 
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图图图图 2  速度速度速度速度 RMSE 随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线(情况情况情况情况 1) 

 

图图图图 3  ANEES 随时随时随时随时间变化曲线间变化曲线间变化曲线间变化曲线(情况情况情况情况 1) 

情况情况情况情况 2 过程噪声方差阵 ( )210,10,10diag −=Q ，量测

误差 1 5 mrσ = ， 2 50 mrσ = ， 1 4 mradθσ = ， 2θσ =  

100 mrad ， 1 4 mradησ = ， 2 100 mradησ = ，Monte Carlo

次数为 100。在过程噪声参数不变的情况下，增大了其中一
部雷达的测量噪声。由图 3~图 6 可以看出，3 种方法的位
置和速度均方误差都有所增大，融合精度有所下降。但比
较而言，基于分布式 BLUE 滤波的融合方法仍然具有较小
的位置和速度均方误差、较高的融合精度和可靠性。 
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图图图图 4  位置位置位置位置 RMSE 随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线(情况情况情况情况 2) 

 

图图图图 5  速度速度速度速度 RMSE 随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线(情况情况情况情况 2) 

 

图图图图 6  ANEES 随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线(情况情况情况情况 2) 
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情况情况情况情况 3 过程噪声方差阵 ( )2 2 210 ,10 ,10diag −=Q ，量

测 误 差 1 50 mrσ = ， 2 50 mrσ = ， 1 100 mradθσ = ，

2 100 mradθσ = ， 1 100 mradησ = ， 2 100 mradησ = ，

Monte Carlo 次数为 100。如图 7~图 9 所示，在过程噪声参
数增大和 2 部雷达的测量噪声都增大的情况下，基于 MMC

的融合方法的位置均方误差明显发散。基于分布式 BLUE

滤波的融合算法较 MMC 和 NC 算法而言，仍然具有更小的
位置和速度均方根误差和高可靠性。 
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图图图图 7  位置位置位置位置 RMSE 随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线(情况情况情况情况 3) 

 

图图图图 8  速度速度速度速度 RMSE 随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线(情况情况情况情况 3) 
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图图图图 9  ANEES 随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线随时间变化曲线(情况情况情况情况 3) 

6  结束语结束语结束语结束语 

在目标线性动态模型和观测高度非线性的情况下，传
统的基于量测转换的跟踪方法必然会带来较大的转换误
差，从而降低多雷达联合跟踪时的融合精度，甚至出现发
散的情况。最佳线性无偏估计能够实现对非线性观测的最
佳滤波，解决了转换误差问题。因此，本文在推导目标匀
加速运动时的三维 BLUE 滤波器的基础上，提出了基于分 

布式 BLUE 滤波的多雷达目标状态估计融合方法。通过与
经典的基于 NC 和 MMC 的融合方法进行仿真比较，可以得
出以下结论：基于分布式 BLUE 滤波器的融合算法的估计
误差和估计协方差的匹配性好，对过程噪声和测量噪声的
变化不敏感。即使在过程噪声和测量噪声都很强的环境中，
基于分布式 BLUE 滤波器的融合算法仍具有较高的融合精
度和可靠性，具有明显的优越性和一定的工程参考价值。
本文主要研究目标动态模型为线性的情况，下一步将对目
标非线性动态模型条件下基于分布式 BLUE 滤波的多雷达
融合跟踪问题进行深入研究。 
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