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基于IMM-UIF的多无人机纯角度机动目标跟踪

吴亚妃,张 民,贾大成,邹浩文

(南京航空航天大学自动化学院,南京211106)

摘 要:针对单无人机不能及时捕捉到目标的运动状态信息,很容易跟丢目标的问题,结合无迹信

息滤波(UIF)算法和交互多模型(IMM)算法,提出了基于IMM-UIF的多无人机分布式融合估计

算法。将各个无人机上的观测信息传输至中心节点,并统一优化各无人机的控制输入。仿真结果

表明,基于IMM-UIF的多无人机分布式融合估计算法比基于IMM-UIF的单无人机跟踪精度提

高了约30%,有效融合多无人机平台的量测信息,实现对目标稳定的高精度跟踪。
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Abstract:InviewoftheproblemthatasingleUAVcannottimelycapturethemovementstatusin-
formationofthetarget,itiseasytolosetrackofthetarget.Combiningtheunscentedinformation
filtering(UIF)algorithmwiththeinteractivemultiplemodel(IMM)algorithm,amulti-UAVdis-
tributedfusionestimationalgorithmbasedonIMM-UIFisproposed.Theobservationinformation
fromeachUAVistransferredtoacentralnodeandthecontrolinputsofeachUAVisuniformly
optimized.Thesimulationresultsshowthatthetrackingaccuracyofthemulti-UAVdistributed
fusionestimationalgorithmbasedonIMM-UIFisabout30%higherthanthatofthesingleUAV
basedonIMM-UIF,andthemeasurementinformationofthemulti-UAVplatformiseffectively
integratedtoachievestableandhigh-precisiontargettracking.
Keywords:Unmannedaerialvehicle;Targettracking;Interactivemultiplemodels;Unscentedin-
formationfiltering;Distributedfusion

0 引言

近年来,无人机应用在各个领域都呈现出广泛

发展的趋势。无人机的目标跟踪技术也成为了一

个备受关注的研究热点[1-2]。无人机在现代军事和

民用领域具有多种任务,包括情报侦察、目标打击、
通信中继和电子干扰等。然而,由于无人机的运

动、传感器观测范围以及环境条件等方面存在的限

制,通常单架无人机难以实现对目标的精确和持续

跟踪,多架无人机的协同合作可以共同覆盖更大的
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区域,提供更多的观测数据,并通过相互通信协作

改善目标跟踪的准确性和持续性[3]。
多传感器数据融合是一项重要的技术,它将来自

多种不同传感器的信息进行协同整合,旨在显著提升

数据处理的准确性、可靠性以及系统的鲁棒性[4]。这

一技术的应用范围非常广泛,已经成功应用于众多工

程领域,如车辆定位、组合导航及目标跟踪等[5-6]。融

合了信息滤波特性的卡尔曼滤波在多传感器数据融

合领域被广泛地应用。该算法在处理线性系统的数

据融合问题方面表现出色,但在处理非线性系统的数

据融合时效果不佳[7]。Sasaoka等[8]在多机器人系统

中将 扩 展 卡 尔 曼 滤 波(extendedKalmanfiltering,

EKF)与信息滤波(informationfiltering,IF)相结合,
提出了扩展卡尔曼信息滤波(extendedinformation
filtering,EIF)。但在非线性强的系统中,用线性逼近

的方法会产生较大的线性化误差从而影响算法精度。

2008年,Lee[9]提出了无迹信息滤波(unscentedinfor-
mationfiltering,UIF),该算法旨在处理非线性系统

的数据融合问题。UIF引入无迹变换,通过一组特殊

选择的Sigma点来近似非线性变换,从而更准确地反

映真实的非线性关系。这种方法避免了传统线性化

带来的误差,使得滤波结果更加准确可靠。交互多模

型(interactivemultiplemodel,IMM)是无人机跟踪目

标最常用的多模型算法之一,它是针对无人机跟踪目

标而设计的多模型算法,通过动态地选择合适的运动

模型以提高目标跟踪的准确性[10-11]。2018年,欧阳

泽方等[12]将UIF算法与IMM算法结合,对弹道导弹

助推段进行了目标状态估计,通过对比不同算法验证

了IMM-UIF算法的优势,其避免了线性化误差且滤

波效果更好。
本文结合了UIF和IMM各自的优势,提出了一

种多无人机分布式协同目标运动状态估计算法,旨在

最小化估计误差。这一算法的主要目标是通过充分

利用UIF的非线性系统处理能力和IMM的多模型

自适应性,融合来自多个无人机上的观测信息,实现

对目标运动状态的准确估计。本算法考虑实际跟踪

的应用场景并进行建模,实现了对二维地面机动目标

的跟踪,并将其与单架无人机的交互多模型卡尔曼滤

波(IMM-KF)、交 互 多 模 型 粒 子 滤 波(interactive
multiplemodel-particlefilter,IMM-PF)及IMM-UIF
算法进行比较,验证了该算法的快速性和准确性。

1 问题描述

1.1 模型建立

1.1.1 系统模型

假设机动目标在二维平面内运动,量测信息来

自空中2架无人机的单目摄像头,目标跟踪系统所

使用的目标运动模型如下

X(k+1)=f(x(k),W(k))

Z1(k)=h1(x(k),V1(k))

Z2(k)=h2(x(k),V2(k))

ì

î

í

ï
ï

ïï

(1)

式中,X=[x,̇x,y,̇y]T 为目标在x,y 方向上的位

置和 速 度;f 为 非 线 性 状 态 方 程 函 数;Z1(k)和

Z2(k)分别为摄像头1和摄像头2在k时刻的量测

信息;h1和h2分别为2个传感器的非线性观测方程

函数;W 为系统过程噪声;V1 和V2 分别为Z1 和Z2

的量测噪声,且假定都是独立的高斯白噪声,协方

差分别为Q,R1,R2。

1.1.2 目标机动模型

假定传感器站点的每个局部滤波器使用由匀

速直线运动(CV)模型和匀速转弯(CT)模型组成

的IMM[13]。
则CV模型为

X(k+1)=AX(k)+Gv(k) (2)
式中,X(k)=[x(k) vx(k) y(k) vy(k)]T 为

系统在k时刻的状态向量;x(k)为k时刻目标在x
轴方向的位置;vx(k)为k时刻目标在x轴方向的速

度;y(k)为k时刻目标在y轴方向的位置;vy(k)为

k时刻目标在y轴方向的速度;v(k)为过程噪声,即
目标在运动过程中受到的随机加速度扰动。矩阵A
和G 分别为状态转移矩阵和噪声输入矩阵,分别为

A=
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0 0 0 1
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(3)

式中,T 为系统的采样时间。

CT模型为

X(k+1)=AωX(k)+Gv(k) (4)
式中,X(k)为k时刻目标的状态向量;Aω 为k时刻

的状态转移矩阵;G 为输入噪声矩阵;v(k)为零均

值的高斯白噪声。目标的状态向量X(k)、过程噪
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声v(k)、噪声转移矩阵G 均与CV模型一样,状态

转移矩阵Aω 为

Aω =

1 sinωT
ω 0 -

1-cosωT
ω

0 cosωT 0 -sinωT

0 1-cosωT
ω 1 sinωT

ω
0 sinωT 0 cosωT

é
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ê
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ù
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(5)

式中,ω 表示转弯速率,如果ω 为常数,该模型表示

匀速转弯的线性模型,所以在使用该模型时需要对

进行转弯的目标运动情况有一定的先验信息。

1.1.3 目标观测模型

目标跟踪如图1所示,2架无人机处在不同高

度上协同跟踪地面机动目标。

图1 目标跟踪示意图

Fig.1 Targettrackingdiagram

  假设2架无人机均搭载了单目摄像头作为测量

传感器,以无人机起飞点为坐标原点[0,0],摄像头

在k时刻采集到的目标位置经一系列坐标变换后为

[x0(k),y0(k)],无人机位置由 GPS模块实时提

供,2架无人机位置为

UAV1(k)=[x1(k),y1(k)]T

UAV2(k)=[x2(k),y2(k)]T

则量测方程为[14]

Z1(k)=arctan
y0(k)-y1(k)
x0(k)-x1(k)
æ

è
ç

ö

ø
÷+V1(k)

Z2(k)=arctan
y0(k)-y2(k)
x0(k)-x2(k)
æ

è
ç

ö

ø
÷+V2(k)(6)

1.2 跟踪策略

无人机跟踪目标时,可以采用多种轨迹策略实

现有效的追踪。主要有:

1)直线轨迹:无人机可以选择直线轨迹,沿着

目标所在的直线路径进行跟踪。这种轨迹常用于

跟踪目标在平直区域运动的情况,如追踪行驶中的

车辆或船只。

2)圆周轨迹:无人机可以选择绕目标做圆周运

动,保持相对于目标的固定距离和角度。这种轨迹

适用于围绕目标进行环绕观察的场景,如拍摄航拍

视频或监测目标周围的环境。

3)螺旋轨迹:无人机可以选择螺旋上升或下降

的轨迹,绕着目标以螺旋形式运动。这种轨迹适用

于对目标进行逐渐靠近或离开的操作,如在搜索和

救援任务中。

4)自适应轨迹:自适应轨迹是根据目标的运动

模式和环境条件实时调整的轨迹。无人机可以根

据目标的速度、方向和加速度等信息,动态调整飞

行轨迹,以实现更精确和稳定的跟踪。
由于地面目标做无规则运动,本文采用圆周轨

迹跟踪地面目标,多无人机协同以圆周轨迹跟踪目

标为合围攻击奠定了基础。

2 IMM-UIF算法设计

2.1 UIF

无迹 卡 尔 曼 滤 波(unscentedKalmanfilter,

UKF)主要通过状态估计和协方差矩阵实现系统状

态估计。信息滤波则使用信息状态和Fisher信息

代替状态估计和协方差矩阵,可以看作是卡尔曼滤

波的对偶形式[15]。通过将IMM无迹卡尔曼滤波扩

展到信息滤波的形式,即IMM-UIF,可以更容易地

将局部滤波器扩展到后续的多传感器融合估计中,
以提高系统的整体性能。

将信息状态与Fisher信息Y 代替状态估计与
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协方差P,可得卡尔曼滤波的信息形式,通常称为信

息滤波。Y 与定义如下[16]

Y[i|j]=P-1[ij]

ŷ[i|j]=P-1[ij]̂x[ij] (7)
对于离散时刻k的观测z[k],其对应信息状态

ŷ 的贡献i[k]及对Fisher信息Y 的贡献I[k]为

I[k]=HT[k]R-1[k]H[k]

i[k]=HT[k]R-1[k]z[k] (8)
对于信息滤波来说,可以通过递归计算Fisher

信息和信息状态矩阵,实现系统的预测步和更新

步[17]。对于如下线性状态空间模型

x[k]=A[k-1]x[k-1]+q[k-1]

z[k]=H[k]x[k]+r[k] (9)
其中,x[k]∈Rn 表示k时刻系统状态;z[k]∈Rm

表示k时刻预测的观测量;q[k]~ N(0,Q[k])表

示k时刻过程噪声;r[k]~N(0,R[k])表示k时刻

测量噪声;A[k]为动态模型状态转移矩阵;H[k]
为测量模型矩阵。 状态的预先分布x[0],P[0],

x[0]~N(x[0],P[0])为已知信息。离散时间卡

尔曼滤波对应IF如下。
预测步 (IFp):

Y[k]-={A[k-1]Y-1[k-1]AT[k-1]+
Q[k-1]}-1

ŷ[k]-=Y[k]-A[k-1]Y-1[k-1]̂y[k-1](10)
更新步 (IFu):

I[k]=HT[k]R-1[k]H[k]

i[k]=HT[k]R-1[k]z[k]

Y[k]=Y[k]-+I[k]

ŷ[k]=̂y[k]-+i[k] (11)

其中,̂y[k]- 与Y[k]- 对应̂y[kk-1]与Y[kk-1];

ŷ[k]与Y[k]对应ŷ[kk]与Y[kk]。给定初始条件

x̂[0]与P[0],有Y[0]=P-1[0],̂y[0]=P-1[0]̂x[0]。
对于无迹变换,UIF预测等式可以写为

Y[k]-=(P[k]-)-1

ŷ[k]-=Y[k]-∑
2n

i=0
Wi

mxi[k]- (12)

式中,Wi
m 表示第i个sigma点的权值。

对Fisher信息与信息状态收益I[k],i[k]变

换为

I[k]=(P[k]-)-1Px,z[k]-R-1[k](Px,z[k]-)T(P[k]-)-T

 i[k]=(P[k]-)-1Px,z[k]-R-1[k]{v[k]+
(Px,z[k]-)T(P[k]-)-T̂x[k]-} (13)

其中,v[k]=zk -h(̂xk k-1,k),可以看出,上述信

息与信息状态收益计算不再与测量方程直接相关。
后验状态估计可得

x̂[k]=Y-1[k]̂y[k] (14)

2.2 基于IMM 的UIF算法

IMM算法的基本思想是通过混合多个滤波器

的估计实现对目标状态的估计。IMM 算法的流程

如图2所示,在每个时刻,IMM 算法假设当前时刻

存在某个有效模型,并根据前一时刻所有滤波器的

状态估计值来确定与这个特定模型匹配的滤波器

的初始条件,然后以并行的方式对每个模型执行正

规滤波的预测和修正步骤。最后,IMM算法根据模

型匹配的似然函数更新每个模型的概率,并将修正

后的状态估计值按照一定的权重进行组合,最终得

到状态估计[16]。

图2 IMM算法流程图

Fig.2 FlowchartofIMMalgorithm

411




第2期 基于IMM-UIF的多无人机纯角度机动目标跟踪

  IMM算法是以递推方式进行的,假设目标有r
种运动状态,对应有r个运动模型,每次递推主要有

以下4个步骤。
步骤1:输入交互(以模型j为例)。
模型j的预测概率(归一化常数)为

cj =∑
r

i=1
pijμi(k-1) (15)

其中,pij 表示在下一时刻从模型i到模型j的切换

概率;μi(k-1)表示模型i在k-1时刻的概率。
模型i到模型j的混合概率为

μij(k-1k-1)=∑
r

i=1
pijμi(k-1)/cj (16)

模型j的混合状态估计为

 X̂0j(k-1k-1)=

∑
r

i=1
X̂i(k-1k-1)μij(k-1k-1) (17)

模型j的混合协方差估计为

P0j(k-1k-1)=

 ∑
r

i=1
μij(k-1k-1){Pi(k-1k-1)+

 [̂Xi(k-1k-1)-X̂0j(k-1k-1)]·

 [̂Xi(k-1k-1)-X̂0j(k-1k-1)]T} (18)
步骤2:r个模型并行滤波(以模型j为例)。
以 X̂0j(k - 1k-1),P0j(k - 1k-1)及

Z(k)作为输入进行卡尔曼滤波或粒子滤波,以更新

预测状态X̂j(k k)和滤波协方差Pj(k k)[18]。
步骤3:模型概率更新。

采用似然函数更新模型概率μj(k),模型j 的

似然函数为

 Λj(k)=
1

(2π)n/2 Sj(k)1/2exp-
1
2v

T
jS-1

j (k)vj{ } (19)

式中

vj(k)=Z(k)-H(k)̂Xj(k k-1)

 Sj(k)=H(k)Pj(k k-1)H(k)T+R(k)(20)
则模型j的概率为

μj(k)=Λj(k)cj/c (21)

式中,c为归一化常数,且c=∑
r

j=1
Λj(k)cj。

步骤4:输出交互。
根据模型概率,对每个滤波器的估计结果加权

合并,得到总的信息状态ŷ[k k]和总的Fisher信

息矩阵Y[k k]为[19]

ŷ(k k)=∑
r

j=1
ŷj(k k)μj(k) (22)

Y(k k)=∑
r

j=1
μj(k){Yj (k k)T+

[̂yj(k k)-̂y(k k)][̂yj(k k)-

ŷ(k k)]} (23)
式(22)作为下一时刻滤波输入,从而实现递推

滤波。

2.3 基于IMM-UIF的分布式融合估计结构

多无人机分布式协同目标跟踪方法的整体结

构如图3所示。

图3 多无人机分布式协同目标运动状态估计结构

Fig.3 Multi-UAVdistributedcooperativetargetmotionstateestimationstructure
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  在传感器观测信息相互独立的假设下,可以推

导出信息滤波的累积观测融合方程。对于图3所示

的融合结构,无人机数量为n,则目标状态的融合估

计可以表示为[20]

Y[k]=Y[k]-+∑
n

i=1
Ii[k]

ŷ[k]=̂y[k]-+∑
n

i=1
ii[k] (24)

每架无人机的机载处理器上都搭载了上述局

部估计滤波器IMM-UIF和融合估计滤波器。在分

布式结构中,每架无人机同时充当局部估计节点和

融合中心的角色。计算融合估计的信息增益,是将

各个模型中通过 UIF后获得的局部信息收益联合

起来,获得多模型情况下的信息增益。计算等式

如下

I[k]=∑
r

i=1
μi[k]Ii[k]

i[k]=∑
r

i=1
μi[k]ii[k] (25)

3 仿真分析

3.1 仿真场景描述

为了验证基于IMM-UIF的融合估计算法在协

同跟踪任务中的有效性,仿真实验对比了IMM-
KF,IMM-PF,IMM-UIF和基于IMM-UIF的融合

算法。目标轨迹设定如表1所示,速度及角速度单

位分别为m/s和rad/s。

表1 目标轨迹设定表

Tab.1 Targettrajectorysettingtable

时间/s 运动模型 运动参数设定

0~60 CV vx=10,vy=0

61~105 CT ω=π/30

106~180 CV vx(t=105),vy(t=105)

181~240 CT ω=-π/40

241~300 CV vx(t=240),vy(t=240)

设定采样周期为1s,蒙特卡罗仿真次数为100
次,观测方位角的量测误差均为高斯白噪声对应标

准差R=0.1*π/180。设定无人机以目标为圆心

做环绕跟踪,1号无人机与2号无人机协同跟踪目

标,1号无人机在目标上方定高为7m,绕飞半径为

50m,角速率为
π
5rad

/s。2号无人机在目标上方定

高为4m,绕飞半径为50m,角速率为-
π
5rad

/s。

为对比融合算法的精度。设定3号无人机进行单机

跟踪,在单机上分别进行IMM-KF,IMM-PF,IMM-
UIF的仿真,定高为10m,绕飞半径为50m,角速

率为
π
5rad

/s。图4为无人机与地面目标运动轨迹

的俯视图与三维视图。

(a)俯视图

(b)三维视图

图4 无人机与目标运动轨迹图

Fig.4 UAVsandtargetmovementtrajectory

3.2 仿真结果分析

3.2.1 单机滤波与IMM-UIF融合仿真分析

图5为目标真实轨迹及4种算法下的跟踪轨

迹,可以看出4种算法都能实现对目标跟踪的基本

需求,而由局部放大图可以看出双机融合后的跟踪

轨迹更靠近真值。
图6为位置误差均值对比和位置误差均方差对

比,由图6(a)可以得出双机融合状态估计的位置误

差最小,单机跟踪中IMM-KF的位置误差最大。根

据图6(b)可以看出单机跟踪的IMM-PF算法误差

标准差最小,其次是双机融合的IMM-UIF算法。
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(a)目标跟踪轨迹图

(b)局部放大图

图5 目标跟踪轨迹图

Fig.5 Targettrackingtrajectorydiagram

(a)位置估计误差均值

(b)位置估计误差标准差

图6 4种算法位置估计误差对比图

Fig.6 Comparisonofestimationerrorvaluesof

fouralgorithmsinpositionestimation

  此外,图7和图8分别为速度估计曲线及速度

估计误差均值。在速度估计精度方面,双机融合后

的效果更具优势。
表2为4种算法的误差对比及蒙特卡罗仿真次

数为100时的运行时间对比,从表中可以看出,在相

同仿真条件下,单架无人机的IMM-KF算法位置及

速度估计误差最大,而单架无人机的IMM-PF算法

尽管误差很小,但运行时间最长,且对于粒子群的

计算也需要大量内存空间。

(a)x方向速度估计

(b)y方向速度估计

图7 4种算法速度估计曲线

Fig.7 Fouralgorithmsspeedestimationcurves

(a)x方向速度估计误差均值
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(b)y方向速度估计误差均值

图8 4种算法速度估计误差曲线

Fig.8 Fouralgorithmsspeedestimationerrorcurves

表2 4种算法的精度和运行时间对比

Tab.2 Comparisonofaccuracyandrunningtimeoffouralgorithms

算法
位置误差

均值/m

位置误差

标准差/m

速度误差

均值/(m/s)
运行时间/s

IMM-KF 640.6865 105.2316 4.7181 2.5261

IMM-PF 3.6562 3.9717 0.1393 99.1217

IMM-UIF 3.0940 34.1606 0.1055 5.2502
基于

IMM-UIF的

双机融合估计

2.3672 25.4885 0.1020 10.4196

如表3所示,4种算法随着蒙特卡罗仿真次数

的逐步增加,位置估计误差均值逐渐递减,IMM-
PF,IMM-UIF及IMM-UIF融合算法的位置估计

误差均值最终稳定在0~2m左右。且基于IMM-
UIF的融合估计误差较单机IMM-UIF算法降低了

约30%,当仿真次数最高为500时,融合算法的位

置估计误差均值最小。

表3 不同蒙特卡罗仿真次数下4种算法位置估计误差均值对比

Tab.3 Thecomparisonofpositionestimationerrormean

valuesoffourdifferentalgorithmsundervaryingMonte

Carlosimulationiterations m

算法
仿真次数

10 50 100 200 500

单机

IMM-KF
678.6999 662.1976 640.6865 640.7162 638.0156

单机

IMM-PF
4.9871 4.1256 3.6562 2.8095 2.6497

单机

IMM-UIF
9.9066 4.3131 3.0940 2.1579 1.4146

基于

IMM-UIF
的双机融

合估计

6.9070 3.2148 2.3672 1.6295 1.1227

  综上可知,2架无人机跟踪融合估计的位置误

差比单架无人机估计的位置误差小,相对于单一无

人机跟踪系统,多无人机系统具备更大的优势,因
为它能够处理更为丰富的测量结果。通过多个无

人机协同工作,系统能够从多个视角获取数据,从
而更加全面地分析环境信息。这种多视角的数据

融合不仅有助于提高跟踪的精度,还在一定程度上

降低了来自噪声和外部干扰的误差所带来的影响。

3.2.2 多机融合算法仿真分析

为了验证算法在多机运行下的表现,将IMM-
KF及IMM-PF算法同时运用到多机,并通过权重

融合方法对数据进行解算。设置蒙特卡罗仿真次

数为100,多机下的3种算法表现如图9~图12
所示。

由图9可以看出,3种融合算法中IMM-KF在这

种非线性系统中并不能很好地实现跟踪,而IMM-PF
算法的融合精度更高。同时,通过图10~图12可以

看出,IMM-PF融合后的速度估计误差也更小。
根据仿真结果并结合表4对比可知,IMM-PF

算 法的误差标准差最小,且跟踪曲线更为平滑,但

(a)目标跟踪轨迹图

(b)局部放大图

图9 多机融合下的3种算法跟踪效果

Fig.9 Trackingeffectsofthreealgorithms

undermulti-UAVfusion
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(a)位置估计误差均值

(b)位置估计误差标准差

图10 3种算法位置估计误差对比图

Fig.10 Comparisonofestimationerrorvaluesof

threealgorithmsinpositionestimation

(a)x方向速度估计

(b)y方向速度估计

图11 3种算法速度估计曲线

Fig.11 Threealgorithmsspeedestimationcurves

(a)x方向速度估计误差均值

(b)y方向速度估计误差均值

图12 3种算法速度估计误差曲线

Fig.12 Threealgorithmsspeedestimationerrorcurves

其运算时间过长,内存占用更大,在实际工程应用

中对处理器的要求更高,因此IMM-UIF融合算法

不论在精度还是运算时间上更具优势。

表4 3种融合算法的精度和运行时间对比

Tab.4 Comparisonofaccuracyandrunningtimeof

threefusionalgorithms

算法
位置误差

均值/m

位置误差

标准差/m

速度误差

均值/(m/s)
运行时间/s

IMM-KF
融合

442.3146 46.9408 1.7658 5.1247

IMM-PF
融合

3.6562 10.9621 0.5255 267.507

IMM-UIF
融合

2.3672 25.4885 0.1020 10.4196

4 结论

针对非线性条件下单架无人机跟踪机动目标

时产生较大误差的问题,本文详细结合了实际二维

机动目标的运动模型,提出了一种融合IMM 结构

和UIF的IMM-UIF算法。得到如下结论:
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1)通过仿真分析可以看出,基于IMM-UIF的

分布式融合估计算法对比单架无人机跟踪系统有

着很好的滤波精度,位置估计误差均值降低了约

30%,保证了对目标的状态估计,满足指标要求。

2)构建了IMM 算法的模型集合,其中包括具

有不同过程噪声矩阵的CT和CV模型,同时引入

无迹变换方法,量测子系统采用 UIF,与传统的

EKF和卡尔曼滤波相比,避免了雅克比矩阵的计算

以及因忽略高阶项所带来的误差。

3)在信息滤波框架下,引入了一种中心节点叠

加求和的融合计算形式,通过这一独特的方法,计
算的过程变得十分简洁而高效。这种计算形式不

仅为系统中无人机的平稳加入和退出提供了便捷

的途径,还为未来系统的可扩展性奠定了坚实基

础,尤其是在考虑将其应用于分布式融合估计结构

时,这种方法的灵活性和适应性使得系统能够随着

需求的变化而迅速调整,从而更好地满足不断演变

的应用场景和技术要求。
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