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摘    要   实际工业过程中, 量测数据除了在线仪表采集的快速率数据, 还有离线化验等慢速率辅助量测数据. 为了更好地

利用离线化验数据, 增加在线估计的精度, 针对随机跳变系统, 引入迁移学习思想, 提出迁移交互多模型估计 (Transfer in-
teracting multiple model state estimator, IMM-TF) 新策略. 首先, 将离线化验数据的边缘分布作为可以迁移的知识, 迁
移到贝叶斯后验分布, 实现辅助量测数据的充分利用. 其次, 利用 KL (Kullback-Leibler) 散度度量知识迁移前后任务间的

差异性, 求解最优的贝叶斯迁移估计器. 同时, 结合慢速率量测, 利用平滑策略获取待迁移的估计值, 解决多率量测下的迁

移估计难题. 然后, 利用影响力函数构建辅助量测数据与估计性能之间的解析关系, 从而对迁移效果进行定量评价. 最后,
通过在目标跟踪实例中的应用, 表明所提方法的有效性及优越性.
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Abstract   In industrial processes some measurements are sampled frequently while other measurements are avail-
able infrequently and often slow rate. To utilize the slow rate measurements better for improving the accuracy of
online estimation, this paper proposes a powerful transfer interacting multiple model state estimator (IMM-TF) for
Markovian jump linear systems with multi-rate measurements based on the transfer learning strategy. First, the
form of knowledge to be transferred to the Bayesian posterior distribution is designated as the observation predict-
or derived by using the slow rate measurements. We define universal evaluation of relatedness between the distribu-
tion transferred knowledge and ideal posterior distribution from the perspective of Kullback-Leibler (KL) diver-
gence to obtain the optimal Bayesian transfer state estimator. Integrated with the slow rate measurements, the
smoothing strategy is then proposed to obtain the transferred estimates for solving the difficult problem of transfer
state estimator facing multi-rate measurements. Furthermore, the influence function is defined to construct the ana-
lytical relationship between the slow rate measurements and the estimation performance, so as to quantitatively
evaluate the transfer effect. Finally, the effectiveness and superiority of the proposed method are illustrated by an
example of target tracking.
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由于测量手段的不同, 导致量测数据具有不同 的特征, 如常规传感器量测数据与在线分析仪数据

相比, 虽然采样速率高, 但数据精度较低[1−3]; 对于飞

航导弹而言, 高采样速率的惯导数据短期动态品质

好, 而双星定位系统在较长的时间内, 可以提供精

度较高的位置信息[4]. 因此, 为了获得更精确的状态

估计值, 在立足常规量测值时, 如何更好地利用辅

助量测数据引起了国内外学者的广泛关注. 其中,
融合策略是一种常见的方法, 如航迹融合方法 [ 5 ]

(Track to track fusion, TTF) 利用相关性对不同

滤波器的估计值进行融合, 并广泛应用于信息融合

领域. 后来, 各种延伸的融合估计方法被陆续提出[6].
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然而, 上述融合策略局限于各类传感器采样周期一

致的情况, 当采样速率不同时, 估计策略往往在常

规量测的基础上, 利用额外的量测数据对其进行修

正. 换言之, 额外量测值仅仅是锦上添花. 鉴于此,
学者们提出了不同额外信息利用策略来提升状态估

计效果[7−9]. 如文献 [10]提出当慢速率数据可获得

时, 利用数据融合的方法将不同量测数据下获得的

估计值进行融合. 进一步, 最优融合策略[11] 也被用

来处理不同量测数据下卡尔曼滤波器获得的估计

值, 针对最优求解困难的问题, 文献 [12−13]从智能

学习的角度提出了新的优化策略. 在此基础上, 文
献 [14]考虑到噪声参数的不确定性, 利用修正后的

卡尔曼滤波器估计值进行融合, 并分析了其收敛性.
另一方面, 考虑到多率量测信息之间噪声的相关性,
文献 [15]采用矩阵加权的方法, 提出了最小方差意

义下的分布式融合估计策略. 进一步, 文献 [16]将
噪声信息从高斯分布推广到  分布以增强估计性能

的鲁棒性.

H∞

除了上述针对单一模态系统在多率量测下的状

态估计, 近年来, 随机多模态系统在多率量测下的

状态估计也取得了很大进展. 文献 [17]将 TTF融

合方法从单一模态系统拓展到跳变系统, 然而, 其
融合权重依赖于协方差矩阵. 后来, 文献 [18−19]利
用一致性理论, 在多模型框架下提出了分布式融合

策略. 文献 [20]则提出了一种基于融合预测的交互

多模型算法, 通过修改交互多模型算法 (The inter-
acting multiple model, IMM)融合预测来最小化噪

声和低数据率的影响. 文献 [21]在高斯混合概率假

设的滤波框架下, 提出了多级协同的融合方法. 针
对多个局部无序量测数据, 基于最优线性无偏估计,
文献 [22]提出了一种具有多个任意阶跃滞后的最

优集中估计算法. 文献 [23]提出了一种连续多速率

采样数据融合方法设计网络滤波器, 解决多传感器

异步采样难题. 另一方面, 基于  策略的鲁棒交

互式多模型算法也陆续被提出[24−26], 这些文献采用

最优信息融合准则实现不同量测信息下的融合. 另
外一种可行的思路是借鉴变结构多模型估计思想[27−28],
将慢速率量测的估计值作为一种新的模态嵌入到多

模型框架中. 虽然上述融合策略可以借助于额外信

息, 从不同角度为多率量测下的状态估计提供了可

能, 但其本质是对估计结果的折衷与加权, 即额外

信息的利用并没有改变状态估计器的本质结构, 更
无法量化慢速率辅助量测信息对估计精度的影响.

因此, 本文针对具有多率量测信息的随机跳变

系统, 从迁移学习的角度设计一种新的交互多模型

估计器. 该方法利用源域滤波器处理缓慢、不规则

采样且不易获得的高精度辅助量测数据, 而通过目

标域滤波器处理快速、规则采样和无延迟的常规量

测数据. 同时, 利用平滑策略实现源域慢速率辅助

量测信息到目标域快速率数据的知识迁移. 然后,
通过定义利用常规量测数据获得的待估计状态的后

验概率与引入高精度辅助量测数据获得的待估计状

态的后验概率之间差异性度量方法, 求解最优的贝

叶斯迁移估计器, 实现辅助信息的充分利用, 提高

了估计精度. 本文的创新点和贡献主要体现在以下

4个方面: 1) 不同于融合策略, 在迁移估计器的结

构中, 嵌入了迁移平滑步, 实现辅助量测信息有效

利用的同时, 解决多率量测下的贝叶斯估计难题;
2) 利用平滑策略不仅架起了源域滤波器与目标域

滤波器之间知识传递的桥梁, 也将贝叶斯迁移学习

拓展到多率量测下的状态估计领域; 3) 设计的迁移

滤波器能同时学习源域和目标域中包含的知识, 可
以提高估计精度; 4) 构建了辅助量测数据与估计性

能之间的解析关系, 可以定量评价源域数据的引入

对估计性能的影响. 

1    问题描述

考虑如下马尔科夫跳变系统, 并假设系统可以

获得多种量测数据, 以图 1中的两种为例.

xk = F (rk)xk−1 +G(rk)wk (1)

yk = H(rk)xk + vk (2)

yS, k = γk
(
H(rk)xk + vS, k

)
(3)

k ∈ N N Rn

n xk ∈ Rdx

yk ∈ Rdy γk

1 0 γk = 0 yS, k ∈

其中,   表示时间步,   表示自然数的集合;  
代表   维欧氏空间;    为需要估计的状态;

 为快速率量测数据;   表示服从伯努利分布

的随机序列, 取值为  和 , 当  时, 定义 

 

0
k

多
率
量
测

目标域量测

源域量测
真实状态

 

图 1    多率量测过程 (实线表示真实状态, 虚线表示目

标域量测 (在线快速率数据), 点表示源域量测 (离线

化验数据), 其采样时间可能不规律)

Fig. 1    Multiple source measurements of the process with
different sampling rates (Solid lines are true states,
and dashed lines represent target measurements.
Dots denote source measurements, whose sample

time may be irregular)
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∅ yS, k ∈ Rdy rk

O = {1, 2, · · · , M}
i, j ∈ O

πij = p(rk = j|rk−1 = i) F (rk) G(rk) H(rk)

rk wk ∼ N(wk; 0, Qk)

vk ∼ N(vk; 0, Rk) vS, k ∼ N(vS, k; 0, RS, k)

x0 ∼ N(x; x̂0, P0)

xk wk vk vS, k rjk

rk = j Fj = F (rjk) Gj = G(rjk) Hj =

H(rjk)

, 来刻画不规则采样的慢速率量测 ;  

表示在有限集  中取值的离散齐

次马尔科夫链, 对于任意 , 转移概率定义为

;  ,    和   表

示与  相关的系统矩阵; 噪声项 ,

 和  为独立

同分布的高斯白噪声, 假设  已知,

,  ,   和  相互独立, 为了符号简化, 用  表

示 , 定义 ,  , 以及 

.

yS, k yk

RS, k Rk

本文的任务是在快速率、规则但不精确的量测

情况下, 辅以慢速率、不规则但更精确的源域数据,
设计迁移贝叶斯估计器, 对系统 (1) ~ (3) 的状态进

行估计. 假设源域滤波器处理慢速率辅助量测数据,
目标域滤波器处理常规快速率量测数据, 由于源域

数据  比目标域量测数据  更加精确, 故源域

噪声方差  比目标域噪声方差  小. 同时, 通

过迁移估计, 将源域滤波器提取的知识迁移到目标

贝叶斯滤波器, 实现估计精度的提升.

Yk = {y0, · · · ,
yk} p(xk,

rk|Yk) FS

在贝叶斯估计中, 后验概率密度函数 (Probab-
ility density function, PDF) 提供了状态变量的完

整描述[29], 因此根据系统的量测数据 

, 贝叶斯估计的任务是计算后验概率函数 

. 基于此, 本文利用概率分布  刻画从源域

滤波器迁移的知识, 因此, 任务转变成求解给定源

域知识下的后验分布, 即

pS(xk, rk|FS , Yk)

p(·) pS(·)
rk

O

pS(xk, rk|FS , Yk)

pS(xk|rjk, FS , Yk)

pS(r
j
k|Yk)

其中, 符号  和  分别表示没有源域知识迁移

的模型和源域知识迁移后的模型. 由于  在有限集

 上服从类别分布, 根据条件概率公式, 求解给定

源域知识下的后验分布  可以通过

分别计算条件后验分布  和后验模

态概率  求得.
 

2    迁移估计器的设计

根据贝叶斯公式, 条件后验分布计算如下

pS(xk|rjk, FS , Yk) ∝ pS(yk|xk, r
j
k, FS , Yk−1) ×

pS(xk|rjk, FS , Yk−1) (4)

∝其中,   表示正比符号, 本文假设迁移知识的形式

为源域滤波器中量测边缘分布, 即约束似然函数为

pS(yk|xk, r
j
k, FS , Yk−1) = pS(yk|rjk, YS, k−1)

因此, 知识迁移后的后验分布为

pS(xk|rjk, FS , Yk) ∝ pS(yk|rjk, YS, k−1) ×

pS(xk|rjk, FS , Yk−1) (5)

pS(yk|rjk, YS, k−1)

pS(xk|rjk, FS , Yk−1)

固定式 (5) 中的似然函数  ,

 作为唯一需要优化的分布, 定义

模型的约束集为

pS ∈ S = {model (5)with pS(yk|rjk, YS, k−1) fixed

and pS(xk|rjk, FS , Yk−1) variational}
(6)

p(·)
p(xk|rjk, Yk)

假设理想模型  为没有源域知识迁移下的贝

叶斯后验分布 , 即

p(xk|rjk, Yk) ∝ p(yk|xk, r
j
k)p(xk|rjk, Yk−1) (7)

利用 KL (Kullback-Leibler) 散度量化引入

源域数据的修正分布与贝叶斯后验分布之间的距

离[30−31], 即在知识约束的集合内对滤波分布进行优

化求解

DKL(pS(·)∥p(·)) =
∫∫

pS(·) ln
pS(·)
p(·)

dxkdyk (8)

p0S ∈ S

p(·)
其中, 最优解  则是在最小 KL散度意义上接

近  的分布. 根据附录 A, 式 (8) 的解如下

pS(xk|rjk, FS , Yk−1) ∝ p(xk|rjk, Yk−1) ×

exp
(
EpS(yk|rjk,YS, k−1)

(ln p(yk|xk, r
j
k))

)
(9)

p(xk|rjk, Yk−1)

pS(xk|rjk, FS , Yk−1)

式 (9) 展示了预测分布  在知识迁移

后修正成 .
 

2.1    迁移平滑策略

从式 (9) 的迁移修正步可以看出, 贝叶斯迁移

中知识迁移的形式为迁移源域滤波器中量测边缘分

布而非源域量测数据, 可用下式计算

pS(yk|rjk, YS, k−1) =

∫
pS(yk|rjk, xk) ×

pS(xk|rjk, YS, k−1)dxk (10)

pS(xk|rjk, YS, k−1)式 (10) 中的  进一步推导为

pS(xk|rjk, YS, k−1) =

∫
pS(xk−1|rjk, YS, k−1) ×

pS(xk|xk−1, r
j
k)dxk−1 (11)

pS(xk−1|rjk, YS, k−1)

由于慢速率源域量测数据稀疏, 式 (11) 中上

一时刻的源域滤波器后验分布 

难以获得. 且直接利用上一时刻目标域的估计值代

替并不能获得满意的结果. 因此, 如何近似求解源

域一步滞后估计值是实现迁移的关键. 本文利用平

滑策略结合源域当前时刻可获得估计值与目标域上

212 自       动       化       学       报 49 卷



pS(xk−1|rjk, YS, k)

pS(xk−1|rjk, YS, k−1)

一时刻的估计值, 即用平滑分布  

近似代替源域滤波器后验分布 ,

进一步推导可得

pS(xk−1|rjk, YS, k) =∫
pS(xk|xk−1, r

j
k)pS(xk|rjk, YS, k)

pS(xk|rjk, YS, k−1)
×

pS(xk−1|rjk, YS, k−1)dxk (12)

k pS(xk|rjk,
YS, k)=N(xk;m

j
k, D

j
k)

pS(xk−1|rjk, YS, k) = N(xk−1; ḿ
j
k−1, D́

j
k−1)

定义   时刻源域滤波器后验分布为  

, 根据附录B, 源域滤波器中的

平滑分布 ,

求解如下

ḿj
k−1 = x̂k−1 +Lj(m

j
k − Fjx̂k−1) (13)

D́j
k−1 = Lj(D

j
k − FjPk−1F

T
j −Qk)L

T
j + Pk−1 (14)

Lj = Pk−1F
T
j (FjPk−1F

T
j +Qk)

−1

x̂k−1

ḿj
k−1

其中, 平滑增益  ,

 表示上一时刻目标域滤波器的估计均值. 可以

看出  同时结合了源域与目标域的知识. 基于

此, 待迁移的源域滤波器中量测边缘分布表示为

pS(yk|rjk, YS, k−1) = N(yk;u
j
S, k, U

j
S, k) (15)

uj
S, k = HjFjḿ

j
k−1其中,   表示在多率量测下, 从源

域滤波器迁移到目标域滤波器的知识.
注 1. 不同于传统处理当前与未来量测值的平

滑策略, 本文所提平滑策略结合源域与目标域滤波

器的估计值, 获取待迁移的估计值.
 

2.2    迁移交互多模型算法

基于上述分析, 面对多率量测信息时, 针对马

尔科夫跳变系统, 可设计如图 2所示的迁移估计器

结构, 混合交互步与 IMM形式一致, 即

x̂0j
k−1 =

M∑
i=1

πijµ
i
k−1

µ−
j

x̂i
k−1 (16)

P 0j
k−1 =

M∑
i=1

πijµ
i
k−1

µ−
j

(
P i

k−1 + (x̂i
k−1 − x̂0j

k−1) ×

(x̂i
k−1 − x̂0j

k−1)
T) (17)

πij k − 1 i k j

µ−
j =

∑M
i=1 πijµ

i
k−1 j

p(xk|rjk, Yk−1)

其中,   代表从  时刻模态  到  时刻模态  的

转移概率,   代表第  个模态的预

测概率. 根据预测步推导,   可由下式

直接获得

x̂j−
k = Fjx̂

0j
k−1 (18)

P j−
k = FjP

0j
k−1F

T
j +GjQkG

T
j (19)

pS(yk|rjk, YS, k−1) = N(yk;u
j
S, k, U

j
S, k)

为了便于表达 ,  知识迁移的形式定义为

  , 根据附录 C

提供的推导, 可计算迁移分布如下:
xk

N(xk; x̄
j
k, P̄

j
k )

1) 根据式 (C1) ~ 式 (C3),   的修正分布为

x̄j
k = x̂j−

k + K̄j(u
j
S, k −Hjx̂

j−
k ) (20)

P̄ j
k = P j−

k − K̄jHjP
j−
k (21)

K̄j =

P j−
k Hj

T(HjP
j−
k Hj

T +Rk)
−1

其中, 式 (20) 和式 (21) 中滤波器增益计算为 

.

xk

N(xk; x̂
j
k, P

j
k )

2) 根据式 (C4)、式 (C5),    的后验分布为

x̂j
k = x̄j

k +Kj(yk −Hjx̄
j
k) (22)

P j
k = P̄ j

k −KjHjP̄
j
k (23)

Kj =

P̄kHj
T(HjP̄kHj

T +Rk)
−1

其中, 式 (22) 和式 (23) 中滤波器增益计算为 

.
模态的后验概率通过贝叶斯公式获得

p(rjk|Yk) =
p(yk, r

j
k|Yk−1)

p(yk|Yk−1)
∝∫

p(yk, xk|Yk−1)dxk (24)

p(yk|Yk−1)其中,   为归一化系数, 在共轭分布中很

容易计算, 即∫
p(yk, xk|Yk−1)dxk = Λj(yk)µ

j−
k (25)

Λj(yk) = N(yk;Hjx
j−
k , HjP

j−
k Hj

T +Rk)其中,  . 归

一化后, 模态后验概率为

µj
k ∝ Λj(yk)µ

j−
k (26)

Λj(yk)可以看出, 似然函数  用于更新模态预测
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图 2    迁移交互多模型估计器结构图

Fig. 2    Basic operation diagram of the transfer
interacting multiple model state estimator
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µj−
k

µj
k k j

概率 , 这一点和 IMM相似. 因为模态后验概率

 展示了在  时刻每个模态  的可能性, 因此最终

输出为

x̂k =

M∑
j=1

µj
kx̂

j
k (27)

Pk =

M∑
j=1

µj
k

(
P j

k + (x̂j
k − x̂k)(x̂

j
k − x̂k)

T) (28)

 

2.3    估计性能评价

为了定量分析源域数据的引入对估计性能的影

响, 本节利用影响力函数[32−33] 来刻画源域数据迁移

对估计性能的影响, 量化源域数据的引入对估计精

度影响的程度. 定义损失函数如下

F (xk, yk) = (yk −Hkxk)
TR−1

k (yk −Hkxk) +

(xk − x̂−
k )

TQ−1
k (xk − x̂−

k )
(29)

x̂−
k

j = 1 x̂j−
k

为了弱化模态跳变对估计性能的影响,   定

义为  时的预测 . 为了描述源域数据对估计

精度的影响, 定义影响力函数如下

L(x̂k(ε, ϱ), y
ϱ
k)

T = ∇ϱF (x̂k(ε, ϱ), y
ϱ
k)

T |ϱ=0 (30)

yϱ
k其中,   表示不同质量的源域数据, 即观测噪声方

差不同的辅助量测数据. 在这里为了一般性表达,
用下式代替

yϱ
k = yk + ϱ (31)

x̂k

定义如下代价函数表示不同质量的源域数据对

状态估计值  的影响

x̂k(ε, ϱ) = argmin
k∑

i=0

F (xi, yi) +

ε
(
F (x̂k(ε, ϱ), y

ϱ
k)− F (xk, yk)

)
(32)

根据附录 D提供的推导, 源域数据对估计精度

的影响力值可由下式计算得到

L(x̂k(ε, ϱ), y
ϱ
k)

T = −ΨkΦkΘk (33)

其中,

Ψk =
(
Q−1

k (x̂k− x̂−
k )−HT

kR
−1
k (yϱ

k −Hkx̂k)
)T

(34)

Φk = (Q−1
k +HT

kR
−1
k Hk)

−1 (35)

Θk = HT
kR

−1
k (36)

图 3展示了源域数据的引入对迁移估计器的影

响力函数 (Influence function, IF) 曲线和均方根误

差 (Root mean square errors, RMSEs) 曲线, 可以

看出 IF曲线变化趋势与 RMSEs趋势一致, 即影响

力函数可以有效地用于量化源域数据引入后对估计

精度的影响, 在对估计性能进行定量分析的同时,
也为源域数据质量的评价提供了新的手段, 可以有

效避免负迁移.
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图 3   源域数据对迁移估计器的影响力曲线

Fig. 3    The influence function of source measurements on
the transfer state estimator 

3    结果与分析

本节利用运动目标跟踪例子来说明所提迁移交

互多模型估计算法 (Transfer interacting multiple
model state estimator, IMM-TF) 的有效性, 并与

如下 3种方法进行对比: 1) 交互多模型算法 (Inter-
acting multiple model, IMM), 该算法没有源域数

据迁移, 在这里作为基准; 2) 交互多模型融合算法

(Interacting multiple model fusion, IMM-FU), 该
算法是多模型下的 TTF常规融合方法; 3) 变结构

交互多模型算法[34](Variable structure interacting
multiple model, VSIMM), 该方法把利用源域数据

得到的估计值作为新的模态嵌入到 IMM结构中.
基于蒙特卡洛采样计算的 RMSEs作为估计性能指

标. 假设目标的加速度根据有限状态马尔科夫链演

化, 动力学方程可描述为[
pk+1

vk+1

]
=

[
1 T

0 1

][
pk

vk

]
︸ ︷︷ ︸

xk

+

 T 2

2

T

 (ak + ωk)

(37)

pk vk ak

N(x0; x̂0, P0)

x̂0 = [10 10]
T

P0 =

[
100 1

1 100

]
ak {0.25, 0, −0.25}

其中,  ,    和   分别代表目标位置、速度和加

速度. 初始状态为高斯分布  , 均值为

, 方差为 , 运行 100步.

加速度   为在集合   中取值的有限

状态马尔科夫链, 转移概率矩阵为
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Π =

 0.50 0.25 0.25

0.25 0.50 0.25

0.25 0.25 0.50

 (38)

ωk ∼ N(ωk; 0, 1)

yk = pk +

vk yS, k = pk + vS, k vk ∼ N(vk; 0, 100)
vS, k ∼ N(vS, k; 0, 10)

过程噪声  代表了加速度的轻微

变化. 假设只有位置信息可以被测量, 即 

  和  , 其中,   和

 分别表示来自目标域和源域的

噪声.
在仿真中, 源域量测数据与目标域量测数据的

比例为 3:5. 基于 400次蒙特卡洛仿真, 图 4给出了

不同算法下的均方根误差, 可以看出, IMM-TF估

计性能明显优于 IMM、IMM-FU和 VSIMM算法.
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图 4   不同算法在运动目标跟踪中的均方根误差

Fig. 4    RMSEs of different algorithms for the
moving target tracking

 

RS

RS {0.1, 1, 10, 100, 1 000}

RS < R

此外, 本文分析了源域数据数量和质量对估计

性能的影响, 表 1展示了估计精度随着源域数据比

重的增加而增加, 说明该方法具有正迁移特性. 在
图 5中, 本文用不同的量测噪声方差  刻画源域

数据质量, 让   从   中取值,
分别对应 5种情况, 图中以位置估计效果为例, 可
以看出当  时, 即源域数据质量高于目标域

数据质量时, 源域数据质量越高, 迁移效果越好, 当
源域数据质量低于目标域数据质量时, 迁移效果甚

至不如 IMM. 图 6进一步展示了利用本文所提的

基于影响力值的迁移估计器算法 (Influence func-
tion transfer state estimator, IF-TF) 可以有效避

免负迁移的产生, 当源域数据质量较差时, 该算法

根据影响力值自动滤除该源域数据, 提高算法的鲁

棒性. 

4    结论

针对多率量测背景下跳变系统的状态估计问

 
表 1    不同数量的源域数据迁移后的 RMSEs

Table 1    Average RMSEs (per sample) of IMM-TF in
the presence of different amount source measurements

源域数据比重 (%) 位置 (m) 速度 (m/s)

10 5.8755 2.0266

30 5.4070 1.9567

50 4.8868 1.8798

70 4.5314 1.8465

99 4.0999 1.7674
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图 5    源域数据质量对迁移估计器算法性能的影响

Fig. 5    Demonstration of the performance of IMM-TF in
the presence of source measurements of different quality
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图 6    基于影响力值的迁移估计器算法性能

Fig. 6    Demonstration of the performance of IF-TF
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题, 本文提出了一种迁移交互多模型估计算法, 并
利用平滑策略推导了知识迁移的形式, 设计了迁移

平滑估计器结构, 实现了对辅助源域数据的有效利

用. 同时, 通过构建源域量测数据与估计性能之间

的解析关系, 定量分析了源域量测数据的引入对估

计性能的影响. 仿真结果表明, 本文所提出的迁移

估计器 IMM-TF优于 VSIMM、IMM和 IMM-FU,
同时避免了负迁移的产生. 由于从源域到目标域的

可迁移性和可迁移程度对估计性能起着重要的作

用, 因此在该框架下如何定义和设计可迁移程度仍

然是开放问题. 

附录 A. 推导式 (9)

(5) (7) (8)将式    和式   代入式    得到

DKL(pS(·)∥p(·)) =∫∫
pS(yk|rjk, YS, k−1)pS(xk|rjk, FS , Yk−1) ×

ln
pS(yk|rjk, YS, k−1)pS(xk|rjk, FS , Yk−1)

p(yk|xk, r
j
k)p(xk|rjk, Yk−1)

dxkdyk =

∫
pS(xk|rjk, FS , Yk−1)(

∫
pS(yk|rjk, YS, k−1) ×

ln
pS(yk|rjk, YS, k−1)

p(yk|xk, r
j
k)

dyk)dxk +

∫
pS(xk|rjk, FS , Yk−1) ×

ln
pS(xk|rjk, FS , Yk−1)

p(xk|rjk, Yk−1)
dxk + C0 (A1)

C0 =

∫
pS(yk|rjk, YS, k−1) ln pS(yk|rjk, YS, k−1)dyk

xk

其中 ,     是

与  无关项. 

附录 B. 推导式 (13)、式 (14)

pS(xk|rjk, YS, k) = N(xk;m
j
k,

Dj
k) xk xk−1

定义源域滤波器后验分布 

. 根据高斯联合分布引理,   和  的联合分布可由

下式计算

pS(xk, xk−1|rjk, YS, k−1) =

pS(xk|xk−1, r
j
k)pS(xk−1|rjk, YS, k−1) =

N

([
xk−1

xk

] ∣∣∣∣m̃1, P̃1

)
(B1)

P̃1 =

 P j
k−1 P j

k−1F
T
j

FjP
j
k−1 FjP

j
k−1F

T
j +Qk

 m̃1 =

 x̂j
k−1

Fj x̂
j
k−1

其中 ,    ,    .

根据高斯条件分布引理, 条件分布可由下式计算

pS(xk−1|xk, r
j
k, YS, k−1) = N(xk−1; m̃2, P̃2) (B2)

其中,

Lj = Pk−1F
T
j (FjPk−1F

T
j +Qk)

−1 (B3)

m̃2 = x̂k−1 +Lj(xk − Fj x̂k−1) (B4)

P̃2 = Pk−1 −Lj(FjPk−1F
T
j +Qk)L

T
j (B5)

pS(xk−1, xk|rjk, YS, k)联合分布  可由下式计算

pS(xk−1, xk|rjk, YS, k) =

pS(xk−1|xk, r
j
k, YS, k−1)pS(xk|rjk, YS, k) =

N(xk−1; m̃2, P̃2)N(xk;m
j
k, D

j
k) =

N

([
xk

xk−1

] ∣∣∣∣m̃3, P̃3

)
(B6)

m̃3 =

 mj
k

x̂k−1 + Lj(m
j
k − Fj x̂k−1)

 P̃3 =

 Dj
k Dj

kL
T
j

LjD
j
k LjD

j
kL

T
j + P̃2


xk−1 pS(xk−1|rjk, YS, k) = N(xk−1; ḿ

j
k−1,

D́j
k−1) ḿj

k−1 D́j
k−1

其 中 ,    ,    

. 因此, 再次利用高斯条件分布引理,

 的边缘分布为    

, 其中,   和   由式 (13) 和式 (14) 表示.
 

附录 C. 推导式 (20) ~ 式 (23)

根据式 (9)可知

pS(xk|rjk, FS , Yk−1) ∝

exp
(
E
pS(yk|r

j
k
,YS, k−1)

(ln p(yk|xk, r
j
k))
)
×

p(xk|rjk, Yk−1) (C1)

EpS(·)(f(·)) =
∫
f(·)pS(·)dyk ln

N(xk; x̂k, ∆k) ∝ |∆k|−0.5 exp(−0.5(xk − x̂k)
T∆−1

k (xk−

x̂k))

其中,  . 对式 (C1) 两边取 , 根据

特性 

, 可以得到

ln pS(xk|rjk, FS , Yk−1) ∝

E
pS(yk|r

j
k
,YS, k−1)

(ln p(yk|xk, r
j
k)) +

ln p(xk|rjk, Yk−1) (C2)

pS(yk|rjk, YS, k−1) = N(yk;u
j
S, k,

Uj
S, k)

根据预先设定的分布  

, 可以获得

ln pS(xk|rjk, FS , Yk−1) ∝

−
1

2
(xk − x̂j−

k )T(P j−
k )−1(xk − x̂j−

k ) −

1

2
(uj

S, k −Hjxk)
T(Rk)

−1(uj
S, k −Hjxk) −

1

2
tr(Uj

S, kR
−1
k ) (C3)

xk pS(xk|rjk, FS , Yk−1)

pS(xk|rjk, FS , Yk−1) = N(xk; x̄
j
k, P̄

j
k ) x̄j

k P̄ j
k

xk

舍弃  无关项,   恢复成高斯分布

, 其中,   和  分别

由式 (20) 和式 (21) 表示. 同样地,   的后验分布可由下式

计算

ln p(xk|rjk, Yk) ∝ ln p(yk|xk, r
j
k) +

ln pS(xk|rjk, FS , Yk−1) (C4)

将式 (20) 和式 (21) 代入式 (C4), 式 (C4) 等同于
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ln p(xk|rjk, Yk) ∝ −
1

2
(xk − x̄j

k)
T(P̄ j

k )
−1(xk − x̄j

k) −

1

2
(yk −Hjxk)

TR−1
k (yk −Hjxk) (C5)

xk

N(xk; x̂
j
k, P

j
k ) x̂j

k P j
k

舍弃  无关项. 将式 (C5) 恢复成高斯分布, 可以得到

, 其中,   和  由式 (22) 和式 (23) 表示.
 

附录 D. 推导式 (33)

根据影响力函数式 (30), 进一步推导如下

L(·)T =
∂F (x̂k(ε, ϱ), y

ϱ
k)

T

∂ϱ

∣∣∣∣
ϱ=0

=

∂F (x̂k(ε, ϱ), y
ϱ
k)

T

∂x̂k(ε, ϱ)

∣∣∣∣
ϱ=0

∂x̂k(ε, ϱ)

∂ϱ

∣∣∣∣
ϱ=0

=

∂F (xk, y
ϱ
k)

T

∂xk

∣∣∣∣
xk=x̂k

∂2F (xk, y
ϱ
k)

T

∂xk∂yk

∣∣∣∣
xk=x̂k

×

(
∂2F (xk, y

ϱ
k)

T

∂2xk

∣∣∣∣
xk=x̂k

)−1

(D1)

L(·)T = L(x̂k(ε, ϱ), y
ϱ
k)

T其中,  , 将式 (29) 代入式 (D1) 即

可推导出影响力值的表达式 (33).
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