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消息传递方法及其在信息融合中的应用

郭 振, 王增福†, 白向龙, 兰 华, 潘 泉
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摘 要: 作为针对复杂问题的确定性推断方法,近年来消息传递方法及其在信息融合领域中的应用备受关注.消
息传递为大规模问题提供了基于贝叶斯的、统一的、可扩展的、效率高的推断框架,消息传递方法在概率图模型的
节点之间传递消息.首先,对概率图模型进行简要介绍,总结消息传递基础理论方法和近似拓展方法的基本原理、
特点以及研究进展;然后,针对信息融合领域中的3类重难点问题:状态估计与平滑、目标跟踪和多源异构数据融
合,分别综述消息传递在信息融合中的最新研究进展,并总结不同消息传递方法的适用场景;最后,讨论消息传递
方法在信息融合领域未来可能的研究方向.
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Message passing methods and their applications in information fusion
GUO Zhen, WANG Zeng-fu†, BAI Xiang-long, LAN Hua, PAN Quan

(1. School of Automation，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710129，China；2. Key Laboratory of
Information Fusion Technology of Ministry of Education，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710129，
China)

Abstract: As a deterministic inference method for complicated problems, message passing methods and their applications
in information fusion have drawn much attention in recent years. Message passing methods provide a Bayes-based,
unified, scalable and efficient inference framework for large scale problems. Message passing methods pass messages
between nodes of probabilistic graphical models. At first, probabilistic graphical models are briefly introduced. Then,
the basic principles and a brief review of common message passing methods are given. Then, the recent applications of
message passing methods in information fusion are presented from three aspects: state estimation and smoothing, target
tracking and multi source heterogeneous data fusion. Meanwhile, the appropriate scenarios of different message passing
methods are summarized. Finally, the possible directions of future research of message passing methods in information
fusion are discussed.
Keywords: message passing；belief propagation；information fusion；statistical inference；target tracking；state estimation

0 引 言

信息融合技术作为一门现代信息技术与多学科

交叉、综合、延拓产生的系统科学研究方向,在计算
机视觉、生物统计学、无线传感器网络和多源多目标

跟踪等诸多领域中得到广泛应用.学者们在3篇综述
文献[1-3]中对信息融合在不同时期的发展情况分别

进行了综述,主要包括: 2003年,整理归纳了信息融合
在军事和民用领域的应用研究[1]; 2012年,梳理总结
了信息融合所面临的问题与挑战、相应的理论进展

和可能的研究方向[2]; 2019年,综述了基于变分贝叶
斯 (variational Bayes, VB)理论的联合优化方法在信
息融合领域的研究进展[3].
如文献 [3]所述,信息融合仍面临着非线性、多模

式、网络化和高维数等多种问题.随着系统的日益复
杂化以及对信息品质要求的提高,联合优化方法同时
考虑多种因素,实现复杂系统的参数辨识、状态估计
与融合一体化处理,在信息融合技术中越来越多地被
采用.这种一体化处理面临多元高维变量的估计、推

收稿日期: 2021-03-03；录用日期: 2021-10-27.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (61873211, 61790552)；陕西省自然科学基础研究计划项目 (2021JM-067).
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断和决策等问题,随着问题规模的增加,尺度灵活、行
之有效且可计算性强的近似算法设计越来越受到学

者们的重视.
在信息融合领域的一体化处理方面,文献 [3]

给出了VB近似方法及其在信息融合领域中的应
用. VB是一种采用简单分布近似隐变量真实后验分
布的推断方法.假设隐变量的全贝叶斯模型中所有
参数的先验分布已知,变分的目的是寻找隐变量后
验概率分布的一个变分分布,使其与真实后验概率密
度分布之间的KL散度 (kullback-leibler divergence)最
小[3]. VB提供了一体化处理的统一框架,适用于处理
高维大尺度问题.除VB外,近年来结合概率图模型
(probabilistic graphical models, PGM)的消息传递方法
(message passing, MP)在信息融合领域越来越备受关
注.虽然MP与VB原理不同,但相互之间存在一定联
系. MP借助PGM在图中相邻节点之间传递消息,实
现单个随机变量的边缘分布推断或联合分布的最大

后验估计. VB在求解替代分布过程中可以利用消息
传递方法,如平均场近似 (mean-field, MF). MP也可
与变分推断相结合,如应用于贝叶斯网络的变分消
息传递[4],拓展了MP方法理论及其适用性.与VB一
样, MP也提供了非线性、多模式、网络化和高维数等
问题下统一有效的问题求解框架.基于VB的联合优
化方法可参见文献[3].
近年来, MP以其可计算性强、易于实现、分布式

等优点在信息融合领域受到广泛关注.例如,信息融
合中一个核心问题是根据观测数据计算隐变量的后

验概率分布,实际中很难获得后验概率分布的闭环解
析解,特别是当隐变量为高维或具有非线性等复杂形
式时.一类近似解决方法为以马尔科夫链蒙特卡洛
(Markov chain Monte Carlo, MCMC)为代表的随机性
近似方法,但有时很难对需要的概率分布进行独立采
样,同时面对大规模问题时所需采样数可能会急剧上
升.与MCMC等随机性近似方法相比, MP属于确定
性近似推断方法. MP在PGM基础上采用“分解”“分
而治之,各个击破”等思想[5],将复杂混合系统高维推
断问题转换为一个优化问题,通过求解优化问题的稳
定点等方法构造消息迭代方程,为复杂混合系统高维
推断问题提供了一个统一的算法框架,更适合解决大
规模问题.同时, MP是多源异构大数据融合问题计
算上可行的方法,即随着信息源、量测和目标个数的
增加,其计算复杂度不呈指数性增长,能够避免随着
维数的增加而带来的计算爆炸问题[6].目前, MP理论
方法及其在信息融合领域中的应用是热点问题且相

关研究非常丰富,但还缺乏对MP及其在信息融合应
用中的系统性介绍.

本文梳理总结了MP算法及其在信息融合中的
应用情况. PGM是MP的基础,首先介绍PGM的基本
概念、种类、数学表达式以及其中的典型问题.按照
MP算法的发展分为基础方法、近似方法和拓展方法
3类.基础方法主要包括信度传播 (belief propagation,
BP)、环信度传播 (loopy BP, LBP)和高斯信度传播
(gaussian BP, GaBP);近似方法主要包括变分消息
传递 (variational MP, VMP)、期望传播 (expectation
propagation, EP)、非参信度传播 (nonparametric BP,
NBP)、粒子信度传播 (particle BP, PBP);拓展方法为
广义信度传播 (generalized BP, GBP).从状态估计与
平滑、目标跟踪和多源异构数据融合3个重点领域,
综述MP在信息融合中的研究现状,最后总结与讨论,
并给出未来可能的研究方向.

1 消息传递方法研究进展

MP是一类非常实用有效的方法,在统计物理、人
工智能、信号处理和数字通信等领域广泛应用.学者
们发现,很多针对不同领域的模型提出的经典算法均
可以归纳在MP框架中[7].如应用于隐马尔科夫模型
的Viterbi算法、应用于贝叶斯网络的Pearl信度传播
算法以及应用于信号处理的卡尔曼滤波算法等.目
前, MP仍在不断地丰富和发展。
由于MP的理论发展与其在信息融合中的应用

几乎是独立的,综述MP在信息融合技术中的应用之
前,简要介绍PGM和各类MP方法的基本原理及特
点.

1.1 概率图模型(PGM)

PGM是图论与概率论的结合,大量高维复杂随
机系统可以通过带有局部交互函数的PGM建模,即
利用因子分解方式和条件独立性假设紧凑表示多个

变量的联合分布. PGM为大规模多变量统计模型提
供了一个通用且便利的工具,可表示为G=(V, E),由
节点 (或顶点)集合V和连接节点的边 (也称为弧)集
合E组成.在PGM中,每个节点代表 1个或 1组随机
变量,边表示其连接的变量之间的函数关系. PGM提
供了一种简单有效的概率模型可视化结构,可以直观
地观察模型属性且方便新模型的设计[8].
目前常见的 PGM有马尔科夫随机场 (Markov

random field, MRF)、贝叶斯网络 (Bayesian network,
BN)和因子图 (factor graph, FG),其示意图如图 1所
示.图1中,变量x1、x2、x3可以是连续随机变量也可

以是离散随机变量,这些图模型均可表示随机变量的
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联合分布. MRF和BN又分别称为无向图和有向图,
图1(a)和图1(b)中的圆和线段分别代表节点和边.其
中: MRF表示随机变量之间存在软约束; BN中边的
方向利用箭头标识,表示随机变量之间存在因果关
系.在求解PGM上的推断问题时,一般将MRF和BN
转换为FG[8].在FG模型中,节点分为变量节点和因
子节点,图1(c)中,圆代表的变量节点为随机变量,方
框代表的因子节点为局部函数,连接变量节点和因子
节点的边表示该因子为该变量的函数. FG还有一种
常见的变种—– FFG (forney-style FG)[9].如图1(d)所
示, FFG不引入变量节点,而是利用边和半边表示随
机变量.上述图模型之间可以互相转换[10], PGM还
有包括团图 (cluster graph)[11]和连接树 (junction tree)
等基于区域的表示方法,图模型的选择取决于具体问
题的特点.

(a) !"#$%&'

(b) ()*+,

(c) -./

(d) forney-style-./

x1 x2

x3

x1 x2

x3

x3

x1 x2

f x x x( , , )1 2 3

x1 x2

x3

f x x x( , , )1 2 3

图 1 常见的概率图模型

1.2 消息传递基础方法

BP是最早出现的MP算法,也称作和积算法
(sum-product algorithm, SPA),由Pearl[12]于1982年提
出. BP可以计算每个隐变量节点的边缘分布,其在无
环图上和少量有环图上能够得到准确解[13].后来学
者们提出了一系列BP在带环图上的近似算法,统称

为LBP,并对其收敛性和正确性条件进行了理论上的
分析.当PGM对应的联合分布为高斯分布时,对应的
BP变种为GaBP[14].相对于一般LBP, GaBP的消息形
式相对简单且收敛性条件更容易得到.下面分别论
述BP、LBP和GaBP三种理论方法.

1.2.1 信度传播(BP)

SPA是最经典、应用最广泛的BP算法,由于其简
单和迭代的性质,在提出后受到了极大关注和发展.
其基本原理为:根据图模型的结构将联合分布分解
为只依赖部分变量的因子的乘积,计算边缘概率时
通过动态规划将联合分布的求和顺序由先乘积后求

和转化为先求和后乘积 (即利用分配率),只计算1次
因子求和并保存中间结果,从而简化计算.最大积算
法 (max-product algorithm, MPA)与SPA相似,不同的
是, MPA计算的是全局最大后验状态.当PGM不存
在环结构时, MP的本质是动态规划的递归,并收敛到
问题的准确解.
下面简要介绍SPA基本原理.以一个无环成对

的MRF[15]为例给出串行SPA的简要描述.假定n维

实数空间内的连续随机向量x = (x1, x2, . . . , xn),其
联合分布与无环成对的MRFG=(V, E)相对应,且可
以根据Hammersley-Clifford定理[16],按照节点和边的
团 (clique)进行因式分解.赋予每个节点 i ∈ V和每个
边 (i, j) ∈ E的势函数分别为 φi(xi)和ψij(xi, xj),则
该向量的联合概率密度分布为

p(x) =
1

Z

∏
i∈V

φi(xi)
∏

(i,j)∈E

ψij(xi, xj), (1)

其中Z为归一化常数.
SPA消息计算过程和边缘概率求解如图2所示.

图2(a)节点i向邻居节点j传递的消息计算为

mi→j(xj)=
w
xi

φi(xi)ψij(xi, xj)
∏

k∈N(i)\j

mk→i(xi)dxi.

(2)

其中:N(i) 为节点 i 所有邻居节点的集合;消息
mi→j(xj)为节点 i收集关于 xj的信息的充分统计

量.当所有节点都完成向其所有邻居节点传递消息
后,每个节点的边缘分布计算如图2(b)所示,即收集
了该节点所有邻居节点关于该节点的信息,有

pi(xi) ∝ φi(xi)
∏

k∈N(i)

mk→i(xi). (3)

为使所有节点都向其所有邻居节点传递消息,串行
SPA通过算法1和图3中描述的两次传递过程实现.
MP的流程不唯一,除串行方式外,还可以采用并行迭
代等方式.
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x j x i

x i

(a) !" #!" $%&'(i j
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图 2 BP消息传递及边缘概率计算

算法1 串行和积算法(SPA).
step 1:初始化.选择任意节点作为根节点,设置

所有消息为1 :即对于任意的边(i, j)∈E ,消息初始化
为mi→j(xj)=1,mj→i(xi)=1.

step 2:第1次传递.如图3(a)所示,产生从所有叶
节点到根节点方向传递的消息.

step 3:第2次传递.如图3(b)所示,产生从根节点
起始到所有叶节点方向传递的消息.

step 4:计算每个节点的边缘分布.

(a) 1! "#$

(b) 2! "#$

%&#$'(

)*+,

-+,

.+,

%&#$'(

)*+,

-+,

.+,

图 3 串行SPA消息传递示意图

BP的优点是可以与硬约束兼容;缺点是在系统
包含连续随机变量时有很高的复杂性, BP无法精确

计算节点之间传递的消息. BP假定消息为有限参数
化,即消息更新可以通过式 (2)积分的解析得到.但对
于连续随机变量,式 (2)积分的解析解通常在联合分
布为高斯时才能计算得到,即后文1.2.3节中的GaBP,
在其余多数情况下,需要采用近似方法计算.

1.2.2 环信度传播(LBP)及其收敛性和正确性

在图中存在环的情况下无法找到根节点,前文描
述的MP流程不再适用. LBP采用迭代形式,在每次
迭代中更新每个消息. LBP采用与BP相同的消息更
新准则,因此在有些文献中, LBP也简称为BP.

LBP在理论上没有收敛性保证,但研究表明[13],
LBP在很多情况下收敛,且能够获得很好的近似解.
一些工作研究了某些特定图的情况,如在图中仅存
在单个环时,文献 [17]阐述了LBP的收敛条件.一些
工作提出了针对有环图的MP近似解法, Liu等[18]考

虑了1组特定的“重要节点”,即反馈节点集.反馈节
点集是节点集合的子集,移除反馈节点集会移除原图
所有的环,在其设计的反馈MP算法中,反馈节点集中
的节点使用不同的MP方案.若反馈节点集中的节点
数量是有界的,则使用反馈MP可以在线性时间内准
确获得均值和方差.针对有短环存在的图, Cantwell
等[19]提出了一种精确算法,该算法在长环存在的情
况下可以得到近似解,并实现计算量和精准度较好的
折衷.
学者们对 LBP在普通图上的收敛性和正确性

的理论研究取得了一定的进展,现有分析方法主
要有: 1)基于不动点理论分析算法的收敛性. Weiss
等[20]在图论意义上证明了BP的不动点是局部最优
解; Knoll等[21]提出数值多项式同伦连续方法计算

BP所有的不动点; Yedidia等[22]证明了任意图上SPA
的不动点为Bethe自由能近似的零梯度点. 2)基于计
算树方法分析迭代过程,证明LBP获得的解的正确
性. Tatikonda等[23]证明了在计算树表示的无限模型

上, SPA的收敛性与Gibbs测度的唯一性有关. 3)从最
大化后验概率问题的线性规划松弛的角度出发,分析
BP在匹配、最大权重独立集、最小生成树、网络流、旅
行商等问题上的正确性[24-25],共性结论为:若线性规
划松弛是紧的,即不存在小数解,则BP在多项式时间
内能够收敛到准确解.

1.2.3 高斯信度传播(GaBP)

由于高斯分布良好的参数化形式, GaBP的消息
在形式上比较简洁.若图G= (E ,V)对应的n维随机

向量x = (x1, x2, . . . , xn)的联合分布为高斯的,则称
其为高斯PGM,概率密度为
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p(x) ∝ exp
{
− 1

2
xTJx+ hTx

}
, (4)

其中参数J和h分别为信息矩阵和势向量, J为正定
对称矩阵,且若边{i, j} /∈E ,则Jij =0.采用式(1)中的
分解形式,对应的节点和边的势函数为

φi(xi) = −1

2
Jiix

2
i + hixi,

ψij(xi, xj) = −Jijxixj , (5)

其中Jii、Jij和hi分别为矩阵J和向量h中对应的

元素.高斯 PGM中从节点 i向节点 j 传递的消息

mi→j(xj)可写为对应的参数计算 {∆Ji→j ,∆hi→j},
具体计算参见文献[26].
在推断单个变量的边缘分布时,与直接矩阵求

逆方法相比, GaBP具有分布式和并行处理的优点,
且计算复杂度低,尤其是对于高维信息矩阵稀疏的
情况. GaBP收敛的充分条件包括主对角占优[27]和

walk-summability[26]等. Su等[28]提出了同步GaBP和
阻尼GaBP的充要条件,研究了GaBP方差和均值的
收敛条件,不动点存在的充要条件,并证明了变量节
点到因子节点输出消息的精度 (方差的倒数)的收敛
性. Li等[29]考虑了高阶因式分解PGM上GaBP的收
敛性,鉴于GaBP的突出优点,其在大规模问题中得到
应用,包括传感器网络、Turbo解码、线性方程组求
解[30]、目标跟踪[31]等.

1.3 消息传递近似和拓展方法

上文给出了BP最基础的消息传递形式,适用于
离散变量且变量空间有限或连续变量且为高斯分布

的情况. BP不适用于除高斯分布外的连续随机变量
的推断问题.对于高维离散变量、连续变量以及两者
混合的情况,利用近似方法求解,这些方法可以大致
分为两类:包括VMP和EP等的确定性近似方法;基
于采样的BP方法 (sample-based BP, SBP),包括NBP、
PBP等.

Winn等[4]将变分推断应用于贝叶斯网络,提出
了VMP.与VMP类似, EP也通过寻找替代函数近似
目标函数[32],但两者逼近程度的度量形式不同. NBP
通过混合高斯近似表示消息[33], PBP则使用重要性
采样近似表示消息[34].不同于一般MP方法在节点之
间传递消息, Yedidia等[22]提出了在图的区域之间传

递消息的GBP.下面论述上述近似和拓展方法的基
本原理与研究现状.

1.3.1 变分消息传递(VMP)

VMP起源于变分推断在贝叶斯网络中的应
用[4]. VB采用一个替代分布近似真实分布,使用KL
散度KL(q ∥ p)度量替代分布q与真实分布p之间的

差异,在给定替代分布的分布函数族中进行选择,使
得KL散度最小,并通过一定的约束形式保证近似过
程的可计算性和足够的逼近精度.此类VB推断优化
问题也称为变分自由能最小化 (或Gibbs自由能最小
化).变分推断对应于量子力学和统计物理中的MF
理论[35],其因式分解形式与MF相对应[10],因此, VMP
也称为MF消息传递[36].
与BP相同, VMP在节点之间传递消息并在每个

节点上进行局部运算以更新该节点的后验信度.与
BP不同,在VMP中,父节点传递该节点的充分统计
量的期望到子节点,而子节点向父节点传递自然参
数.由于VMP采用了因式分解变分近似,可应用于
非常广泛的共轭指数模型族.此外,通过引入变分参
数, VMP也可以应用于非共轭分布模型[37]. VMP在
机器人控制[38]、无线传感器网络[39]和信道估计[40]等

领域应用广泛.

1.3.2 期望传播(EP)

EP由Minka[32]提出,与变分近似类似,也是通过
目标分布的分解结构迭代求解目标分布的近似分

布.与变分近似不同, EP最小化KL(p ∥ q). Minka[32]

指出,在近似分布可以完全因式分解的情况下, EP即
为LBP.

EP通过仅保留某些期望 (如均值和方差)近似信
度,并进行迭代直至这些期望在整个网络中保持一
致.因此, EP不仅适用于连续随机变量的推断,也适
用于具有离散和连续随机变量的混合网络. Gelman
等[41]在MP框架下提出了更一般化的EP,即可以在
数据较大的子集之间进行消息传递,而不是在每个变
量之间. EP在多输入多输出系统[42]、过程回归[43]和

神经网络[44]等领域广泛应用.

1.3.3 基于采样的信度传播(SBP)

当存在高维数、非线性等问题时,式 (2)中的积分
无法求得解析解,可以通过采样近似,即 SBP求取.
SBP有两种思路:一是从消息中进行采样[33-45];二是
从估计的后验边缘分布中采样[46].具有代表性的
SBP方法有以下两种:

1)非参信度传播(NBP).
NBP由 Sudderth等[33]提出,该方法使用基于混

合高斯的核密度估计近似表达节点之间的消息,然
后使用采样过程更新消息.使用混合高斯核可以保
证式 (2)中的乘积有较好的参数化形式. NBP利用蒙
特卡洛和高斯混合模型的优点,将粒子滤波从简单马
尔科夫链模型扩展到任意图模型上.值得一提的是,
文献[45]独立提出了与NBP几乎相同的方法,之后文
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献 [47]对两种方法进行了统一. NBP在视觉跟踪[48]、

传感器定位[49]、机器人姿态估计与控制[50]等问题中

取得了良好应用,缺点在于消息更新采样较为费时,
计算复杂度为O(MD),其中M为高斯混合项的个数,
D为图中节点度数 (每个节点连接的边数)的最大
值.当图中有高度数节点时可扩展性较差.

2)粒子信度传播(PBP).
作为NBP的改进, PBP使用规模较小的粒子集

合替代高斯混合表示消息和置信[34]. PBP采用重要
性采样表示消息,并理论分析了该算法在有限采样
情况下的一致性. Lienart等[51]提出了具有更高准确

度的 PBP,该算法构建了有效的自适应近似采样分
布.分布从指数族中进行选取,其参数通过EP框架
迭代更新. PBP在模型预测控制中得到了应用[52],可
以有效地在高维空间中完成路径查找和平滑. Xue
等[53]将PBP应用于多视觉目标跟踪, PBP每次迭代
的计算复杂度为O(|E|K2),其中 |E|为图中边的个
数,K为每个节点使用的粒子数,但PBP的运行时间
高度取决于采样方案和提议函数.

1.3.4 广义信度传播(GBP)

为了扩展BP, Yedidia等[22]提出了GBP.不同于
BP中消息传递仅在节点与其相邻节点之间, GBP中

消息可以在区域 (节点集合)之间传递.在实际中,若
区域划分得当,则GBP在精确度、收敛性和计算代
价上均可能优于BP,但如何最优地划分区域仍然是
一个开放问题.通过推导BP与物理学概念自由能的
内在联系,文献[22]展示了GBP与基于区域的自由能
的不动点是相同的,并给出了GBP的理论证明.作为
GBP的特例,文献 [22]说明了BP的不动点与Bethe自
由能的稳定点是相同的,并详细阐述了BP与Bethe近
似之间的内在联系.

MF、BP和EP等均有各自的优缺点和适用场景,
若存在统一的MP算法,在同一个PGM上能够将MF、
BP与EP等相结合,则在克服各自缺点的同时,也能
够充分发挥各自的优点,对解决大规模复杂推断问题
将是非常有益的.基于这个思路, Riegler等[35]在文献

[22]的基础上,将BP与MF相结合,提出了一种统一
的MP算法,给出整个因子图的消息传递不动点方程,
并证明了这种组合得到的消息传递不动点方程对应

于基于约束区域的自由能近似的稳定点,其他组合算
法还有MF-BP-EP[54]等. MF-BP等组合类消息传递
算法已在信道辨识、解码中得到应用[55].
表1总结了MP方法的基础方法、近似方法以及

拓展方法的特点和局限性.

表 1 消息传递常见方法特点和局限性总结

消息传递方法 特点 局限性

基础方法

BP 可以得到准确解 仅适用于树结构,随机变量限于离散 /高斯

LBP BP的扩展,适用于有环图
收敛性和准确性没有理论保证,

随机变量限于离散 /高斯

GaBP BP的特殊形式,消息形式简洁 仅适用于离散PGM

近似方法

确定性近似VMP
通过替代分布近似,采用距离度量约束, 无法捕捉隐变量之间的相关性,

在共轭指数族上消息更新规则简单 与硬约束不兼容

确定性近似EP
通过替代分布近似,度量方式与VMP不同,

面对复杂的非高斯因子时较难实现
通过矩匹配近似

采样近似NBP 采用高斯混合近似消息,采样更新消息 消息更新采样较为费时

采样近似PBP NBP的改进,通过粒子集合代替连续函数表示消息 性能取决于采样方案和提议分布

拓展方法 GBP 在节点集合 (区域)之间传递消息 最优的划分区域较为困难

2 MP方法在信息融合中的应用
信息融合领域中的一些经典算法,如迭代最小二

乘、线性最小均方误差估计和卡尔曼滤波等,均可以
表示为线性状态空间模型上的高斯消息传递[56], MP
也可以组合不同的算法,达到优势互补的目的.鉴于
MP在高维推断问题上的优势,且能够为多传感器信
息融合、分布式估计和目标跟踪等提供整体解决思

路,近年来成为状态估计与参数辨识、目标定位与跟
踪领域、信息融合等方向的研究热点[6].本节分别从

状态估计与平滑、目标跟踪和多源异构数据融合等方

面介绍MP在信息融合领域中的应用.

2.1 状态估计与平滑

贝叶斯滤波为非线性非高斯滤波问题提供了通

用的递推框架,即推断非线性空间模型隐变量的后
验状态估计.实际中,很难获得后验状态估计的闭环
解析解.近似方法可以分为局部类方法和全局类方
法.局部类方法如扩展卡尔曼滤波器,其计算量可控
但计算误差会随着时间的增加累计增加.全局类方



第10期 郭 振等: 消息传递方法及其在信息融合中的应用 2449

法如粒子滤波可以实现高精度,但当状态空间较大时
其计算量是无法接受的.
为在计算复杂度可行的同时实现高精度滤波

算法,一种思路为组合局部类和全局类方法. Vitetta
等[57]在此思路基础上,基于MP发展了一系列新算
法,用于大规模问题下的滤波和平滑,实现了较好的
计算精度与计算复杂度的折衷.针对混合线性和非
线性状态空间, Vitetta等[57]提出了Turbo滤波器,该
滤波器为基于MP的在线贝叶斯滤波器. Turbo滤波
器通过将线性与非线性混合模型的滤波问题表示

为因子图,并应用和积法则计算结果.该滤波器是边
缘粒子滤波器的扩展,其精度和复杂度均优于后者,
而后者正是粒子滤波器与卡尔曼滤波器的组合.针
对有固定时延的条件线性高斯状态空间模型, Vitetta
等[58]从因子图的角度进行了分析.通过将任意状态
空间模型上的贝叶斯平滑问题描述为因子图上的前

向-后向消息传递,并运用SPA分别在两种粒子平滑
器的基础上推导出两种新的粒子平滑算法.在文献
[57]的基础上, Vitetta等[59]采用因子图方法研究条件

线性高斯状态空间模型的递归滤波问题,给出了更为
全面的推导和描述. Di等[60]在双贝叶斯滤波器的基

础上,推导得到双贝叶斯平滑器.其前向传导为双贝
叶斯滤波器,后向传导为2个后向信息滤波器.同样,
通过因子图将整个算法结构表示出来并利用和积法

则推导消息传递结果.更进一步, Vitetta等[61]给出了

包含多个贝叶斯滤波器的通用滤波方法,基本思想为
每个贝叶斯滤波器内部进行计算,其之间的交互可以
表示为图模型上的消息传递算法.

MP在网络化分布式状态估计方面也有比较广
泛的应用.如在电力系统中,需要迅速捕获突发的不
确定性;随着绿色能源的使用与电网之间互联性的
上升,使得面临的估计问题规模逐渐增大.同时,由于
可以获得相关信息的网络资源日益增加,计算感兴趣
物理量的边缘后验状态面临较高的复杂度,需要开发
高效的状态估计算法. Hu等[62]提出一种基于BP的
分布式系统状态估计器,用于大规模电力系统中量测
稀疏的情况. Chavali等[63]通过因子图表示电力系统

状态向量在相邻区域之间以及不同时刻之间的相关

关系,并推导了基于和积法则的消息更新规则,该方
法比传统方法有着更好的估计精度. Weng等[64]提出

了一种分布式的MP方法解决该问题,该方法在减少
计算时间的同时也具有较高的估计精度.利用MP进
行分布式状态估计算法的共同特点是在计算量可接

受的情况下实现了估计精度的提升[65].

除上述应用外, MP在基于粒子的滤波方法[66]、

层次高斯滤波器在线实时状态估计[67]、分布式一致

性卡尔曼滤波器[68]等估计问题中也有应用.

2.2 目标跟踪

在目标跟踪领域,基于MP的方法最早出现在文
献 [69-70]中,致力于解决拥有窄视野的传感器网络
中的数据关联问题. MP在估计精度、计算复杂度和
实现的灵活性方面具有优势,更重要的是为多目标跟
踪中的主要挑战—–概率数据关联问题,提供了效果
好、效率高和可扩展的解决方案,使得MP在资源有
限并需要实时结果的情况下非常有优势.此外, MP
也可以直接运用在非线性和非高斯模型中.总体而
言, MP应用于多目标跟踪有以下优点[6]: 1)可以有效
地计算量测与目标之间“软”关联的关联概率; 2)提
供了一种在贝叶斯推断原理下通用的多目标跟踪

框架; 3)拓展并概括了之前的多目标跟踪算法,如联
合概率数据关联 (joint probabilistic data association,
JPDA); 4)能够利用MP开发可扩展的多目标跟踪算
法,适用于包含大量目标、传感器和量测的场景.
根据面临问题的复杂性, MP在目标跟踪中的应

用目前可以分为如下3个方面:
1)解决目标跟踪中所面临的数据关联问题.在

面对窄视角传感器网络中的多目标跟踪问题时,采
用穷举假设计算数据关联的边缘概率分布是不可

行的, Chen等[69]采用数据关联变量用于假设某些非

重叠区域内所有目标和量测的联合关联事件,并通
过MPA执行“硬”数据关联,求取最大后验估计.之
后, MPA被应用到多帧数据关联的情况中[71].
面对传统单传感器多目标场景中互斥约束下的

数据关联问题, Williams等[72]首次提出了采用SPA估
计边缘数据关联概率,并在文献 [73-74]中讨论该方
法的收敛性,证明了其计算复杂度与目标数和量测数
呈线性关系.该方法也被拓展到多帧数据关联问题,
通过构造对应的凸自由能并采用主对偶坐标上升方

法进行优化[75].其他学者将此类SPA分别扩展到天
波雷达多目标多路径跟踪[76]、扩展目标跟踪[77]、基

于随机有限集的多目标跟踪[78]等情况下的数据关联

中.
总体而言,对于给定目标 (航迹)和量测,当BP仅

用于数据关联时,目的是在不需要计算联合关联事
件全概率分布的基础上计算每个关联事件的边缘概

率.通常采用离散随机变量表示数据关联事件,此时
消息为向量形式,可通过最小化Bethe自由能得到.

2)采用MP统一解决多目标跟踪中的航迹管理、
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数据关联和状态估计问题.不仅仅是考虑数据关联
问题,而且将整个目标跟踪中所有过程纳入到概率图
MP框架中,这样可以使得算法对于所有参数都能够
保持较低的复杂度和较好的扩展性. Meyer等[79]首

先考虑了目标数目已知的情况,在包含目标相关和量
测相关的关联变量的因子图上运行BP,提出一种多
传感器多目标跟踪方法,该方法的性能优于JPDA.随
后, Meyer等[80]考虑了目标数目未知的情况,通过将
目标存在和不存在的目标二元指示器建模为目标扩

展状态,采用概率因子图模型描述包括目标运动状
态、目标存在状态和数据关联在内的联合隐变量之

间的相关结构,采用LBP解决多传感器多目标联合
检测与跟踪问题. Soldi等[81]将其扩展到考虑存在未

知和时变参数的多目标联合检测与跟踪问题,其中假
设未知和时变参数为马尔科夫链,采用LBP计算目
标和模型参数的后验边缘概率分布.由于在多目标
联合检测与跟踪问题中同时引入连续随机变量和离

散随机变量,计算边缘分布时需要进行积分计算,在
非线性、非高斯情形下, BP无法给出解析形式的消
息形式.文献 [80-81]均采用基于粒子的方式实现BP,
即通过1组加权的粒子近似消息或置信.学者们将此
类框架推广到其他应用中,如水面目标跟踪与态势感
知[82-83]、水下目标检测跟踪定位[84-85]、引入分类信息

的多目标跟踪[86]等.
3)采用MF-BP组合的方式统一解决多目标跟踪

中的航迹管理、数据关联和状态估计问题. MP组合
的方式能够发挥不同方法的优点,在面对多路径情况
下的目标检测与跟踪等复杂问题时更有优势. Turner
等[87]提出了一种综合状态估计、数据关联和航迹管

理的全变分跟踪器,其中通过MF近似完全独立分
解联合概率分布,通过BP近似计算数据关联,之后
Lan等[88]将此方法拓展到多路径目标检测和跟踪问

题. Lau等[89]考虑目标运动状态与目标存在状态之

间的相关性,提出了结构化的MF近似并采用BP近
似边缘关联概率. Lan等[90]基于最小区域自由能原

理,给出了一种结合MF-BP近似的统一MP算法用于
解决机动多目标联合检测与跟踪问题,通过假设目标
运动状态、目标可观测状态、运动模式-模型关联隐变
量为共轭指数分布族, MF近似将高维联合推断简化
为独立低维推断,产生的消息更新方程更为简单, BP
用以近似计算数据关联事件的边缘概率.同样基于
最小区域自由能原理, Lan等[91]针对多部天波超视距

雷达组网融合跟踪问题,提出了一种基于MP的量测
级融合联合目标检测与跟踪方法.该方法将天波雷

达组网融合跟踪的因子图分解为BP区域和MF区域,
通过分别利用BP近似和MF近似的优势,将天波超
视距雷达组网融合跟踪面临的高维隐变量 (目标存
在状态、目标运动状态、多路径数据关联、电离层高

度估计)推断问题降为低维推断问题,通过闭环迭代
的方式更新近似后验概率分布.该方法能够有效降
低目标检测、目标跟踪、多路径数据关联、电离层高

度估计之间的耦合误差,与传统方法相比,提高了目
标的检测和跟踪性能.

2.3 多源异构数据融合

多源异构数据融合的难点在于融合不同类型的

数据,使得结果在融合层面与单个传感器层面尽可
能达成一致,同时还可能面临数据的异步性和稀疏
性. MP分布式和迭代式的处理框架能够为该类问题
提供有力框架,通过以下几种具体应用举例说明:

1)多源信息辅助下的目标跟踪. Soldi等[92]采用

SPA框架,将异构数据源与辅助信息进行贝叶斯融
合,提出一种新的基于SPA的多传感器多目标跟踪算
法,集成了辅助监控系统数据和标准航线地理信
息,其中辅助监控系统包括自动辨识系统 (automatic
identification system, AIS)和广播式自动相关监视系
统 (automatic dependent surveillance broadcast, ADS-
B).算法将辅助监控系统信息看作附加的传感器,将
标准航线地理信息看作多动态模型,从而将信息融入
到原有的多传感器多目标跟踪SPA框架中,实验结果
验证了该融合算法的有效性.

2)多视角聚类问题,如自然光和红外拍摄的相
同目标的图像,不同语言表达的文档等融合聚类.该
问题常见于模式识别、社交网络挖掘、计算机视觉

等领域,在单个视角下,为了使聚类质量最大化,数据
点应该分类于似然最大的模式,同时在不同视角之
间,数据点的分类方式应当尽可能保持一致性.基于
此, Wang等[93]提出了两项全局优化函数,第1项考虑
了每个点归类于每个模式的相似性的和;第 2项考
虑了不同视角的显式聚类一致性.直接搜索最优聚
类使得目标函数最大化是一个NP问题,基于最大和
BP, Wang等[93]采用因子图表示目标函数,并提出一
种多视角亲和传播方法解决该问题,相比于其他多视
角聚类方法具有更好的性能.

3)认知无线电网络的协同频谱感知.在该问题
中每个用户最重要的任务是检测许可用户 (又称为
主要使用者 (primary users, PUs))是否在使用被分配
的频谱,从而决定次要使用者 (secondary users, SUs)
是否可以利用该频谱进行通讯.对不同位置的 SUs
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而言,其相邻范围内的PUs可能是不同的,频谱使用
情况也可能是不同的.对同一个SU而言,其相邻范
围内PUs的频谱使用情况在不同时刻也是变化的,这
些原因构成了该问题的空间异构性和时间动态性.
通过将该问题建模为高斯马尔科夫场并采用BP算
法[94], SUs可以将各自基于观测的信息相互传递,从
而达到更加快速且精确检测的目的.

4)协同定位与目标跟踪.对于多移动平台搭载

的多智能体之间的协同定位与目标跟踪问题,每个智
能体需要融合来自其他智能体的量测和来自目标的

量测,同时要面临目标数目和目标量测与目标之间关
联的不确定性. Sharma等[95]在BP框架下提出了一种
分布式、计算效率高的定位跟踪方法.
表2为MP在信息融合中的应用情况,包含了各

类应用问题、采用的概率图模型类型、使用的具体消

息传递方法以及相应的参考文献.
表 2 消息传递方法在信息融合中的应用情况

应用领域 具体问题描述 PGM类型 MP方法 文献

状态估计与平滑

计算复杂度可行下的高精度滤波方法 FFG SPA [57-60]

基于粒子的滤波方法 FFG SPA, MPA [66]

层次高斯滤波器在线实时状态估计 FFG VMP [67]

分布式一致性卡尔曼滤波器 FG GaBP [68]

电力系统网络化分布式状态估计 BN, FG SPA, NBP [62-63, 65]

快速分布式状态估计,捕获电网突发状况 FG VMP [64]

目标跟踪

传感器网络多目标跟踪数据关联 MRF MPA [69-71]

多目标跟踪多帧数据关联变量边缘概率计算 MRF SPA [72-75]

天波雷达多目标多路径数据关联变量边缘概率计算 FFG SPA [76]

扩展目标数据关联 FG SPA [77]

用于数据关联的快速标签多伯努利滤波器 FG SPA [78]

多目标多传感器航迹管理、数据关联、状态估计统一处理 FG LBP [79-81]

水上水下目标感知与定位 FG SPA [82-85]

消息传递组合统一解决多目标跟踪中的航迹管理、数据关联和状态估计 FG VMP, LBP [87-89]

消息传递组合解决多传感器多路径组网融合目标检测跟踪 FG MF-BP [90]

消息传递组合解决机动多目标联合检测与跟踪 FG MF-BP [91]

多源异构数据融合

多源异构信息辅助下的目标跟踪 FG SPA [86, 92]

多视角聚类 FG MPA [93]

认知无线电网络的协同频谱感知技术 MRF GaBP [94]

协同定位与目标跟踪 FG MPA [95]

3 总结与讨论

针对当前热点理论方法之一的MP方法及其在
信息融合领域的应用,从理论基础、理论方法以及研
究现状等方面,较为系统地进行了梳理和介绍.首先,
介绍了 PGM;然后,对MP中常见的理论方法,包括
BP、LBP、GaBP、VMP、EP、NBP、PBP以及GBP,分
别从原理和研究现状方面作出简要叙述;最后,从状
态估计与平滑、目标跟踪和多源异构数据融合3个方
向介绍了MP方法在信息融合领域中的应用和研究
进展.
在文献梳理过程中发现,得益于PGM对复杂分

布有效地构造和表示机制, MP天然具有分布式、并行
化、计算效率高和扩展性强等特点,该方法仍然是一
个热点理论方法且应用广泛.从理论方面而言,其收
敛性和正确性等性质还有待深入挖掘.从MP在信息
融合领域中的应用方面而言,未来可能的研究方向有
以下几个:

1)时间序列转移模型状态估计.多帧观测数据
联合批处理架构可以有效提升状态估计算法的精度

和平滑性,通过调整MP方向可以将序贯处理架构扩
展为批处理架构,批处理算法如卡尔曼平滑器和前向
后向算法等均可基于MP实现, MP思想用于批处理
算法设计具有较高的理论和工程研究价值.

2)大规模传感器网络.现代信息融合系统趋于
网络化和自主化,如弹道导弹防御作战过程中需要协
同使用多种传感器资源[96];无人机编队为载体的动
态雷达网络受到了广泛关注[97]; MP可以通过局部节
点消息交换实现大规模传感器网络上的算法设计,为
新一代信息融合系统体系结构顶层框架和模型设计

提供了新的思路.
3)目标与环境相互耦合等复杂情况下的目标跟

踪.融合更多的辅助信息,如环境信息、目标类型、行
为等相关数据,联合实现目标状态和环境参数联合估
计与辨识是MP未来应用方向之一.如第2.2节描述
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的天波超视距雷达目标跟踪与电离层参数联合迭代

问题中[31,98],由于电离层复杂的时空特性、天波超视
距雷达量测中目标状态与电离层参数的深度耦合以

及多源量测信息等,使得问题较为复杂.如何建立起
多源量测信息与多种隐变量之间的PGM,并设计有
效的MP算法,实现目标跟踪精度提升,是MP在目标
跟踪应用中一个较有挑战性的问题.
总体而言, MP在信息融合领域的大规模问题中,

如非合作目标定位与导航、多目标跟踪下的传感器资

源管理、分布式无线传感器网络多目标跟踪等仍有较

好的应用前景.在具体应用问题中,如何根据问题本
身的特点和结构设计合适的PGM、较好的消息初始
化策略和消息收敛加速策略等,实现算法计算精度与
计算复杂度的最好折衷,是MP在应用中需要探索的
问题.
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