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基于自适应 GMM 杂波估计的改进 MHT 算法
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摘 要：：在传统多假设跟踪 (MHT)算法中通常会假设杂波强度先验已知，当观测场景中杂波

未知且空变时，该假设将会导致跟踪算法性能急剧下降。针对这一问题，本文提出一种基于自适

应高斯混合模型 (GMM)在线估计未知杂波的改进 MHT 算法。首先利用自适应 GMM 拟合未知杂波

空间分布，并自适应地估计出波门内的杂波强度；然后将其应用于 MHT 处理中，有效改善航迹得

分计算和最优假设航迹估计的准确性，进而实现在杂波未知场景中的稳定跟踪。仿真结果表明，

在未知杂波观测场景中，所提算法相比传统 MHT 算法和 MHT-GMM 算法获得了更好的数据关联准

确性和航迹维持性能。
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AbstractAbstract：：In the traditional Multiple Hypothesis Tracker(MHT) algorithm, it is usually assumed that 

the clutter intensity is known a priori. When the clutter of observation scene is unknown and spatially 

variable, the performance of the tracking algorithm drops sharply. To solve this problem, an improved 

MHT method with clutter estimation based on adaptive Gaussian Mixture Model(GMM) is proposed. 

Firstly, the adaptive GMM is utilized to fit the spatial distribution of unknown clutter, and the clutter 

intensity in the gate is estimated adaptively. Then, it is applied to the MHT tracker to effectively improve 

the accuracy of track score calculation and optimal hypothetical track estimation, so as to realize stable 

tracking in unknown clutter scene. Simulation results show that the proposed algorithm achieves better 

data association accuracy and track maintenance performance than the standard MHT algorithm and the 

MHT-GMM algorithm in unknown clutter observation scene.

KeywordsKeywords：：multiple hypothesis tracker；clutter intensity；adaptive Gaussian Mixture Model；track 

score；optimal hypothetical track

多假设跟踪(MHT)算法是一种基于多帧量测的数据关联算法，能够在杂波密集、目标密集的观测场景中获得

较好的多目标跟踪性能。MHT 算法的实现框架一般分为面向假设的多假设跟踪算法 (Hypothesis-Oriented MHT，

HOMHT)[1] 和面向航迹的多假设跟踪 (Track-Oriented MHT，TOMHT)[2]。相比 HOMHT 算法，TOMHT 算法具有储

存量小、可以直接输出航迹等优点，在雷达目标跟踪、视觉跟踪等领域有着广泛的应用。

在目标跟踪的数据处理过程中，杂波强度作为多目标跟踪算法的一个重要参数，可以用来计算跟踪算法中

每个量测的存在概率和航迹后验概率 [3]。在传统 TOMHT 算法中，通常假设杂波强度参数先验已知，且不随时间

变化。然而在实际的观测场景中，每个扫描时刻接收的杂波数目和杂波空间分布是未知的。该假设将会导致设
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定的杂波强度与观测场景中的杂波强度不匹配，进而导致算法数据关联准确性下降。因此，杂波强度估计成为

未知杂波场景下多目标跟踪的一个重要问题。

目前，已有多种杂波强度估计算法可以解决未知杂波观测场景下跟踪算法性能下降的问题。一种是杂波数

估计算法，此类算法通常假设杂波在空间中服从均匀分布。在文献[4]中，最大似然估计算法用于估计波门内的

杂波数，并计算得到杂波强度。文献[5]中，根据量测相对预测位置之间的距离及该距离波门内的量测数，估计

波门内的杂波强度。SEUNG H P 等对文献[5]中的杂波估计算法进行了改进 [6]，通过调整量测距离波门大小，提

高了杂波强度估计精确度，并将杂波强度估计结果应用到多目标跟踪算法中，获得了更好的多目标跟踪性能。

另一种思路是采用基于参数估计的杂波空间密度估计方法。文献[7]介绍了一种基于有限混合模型(Finite Mixture 

Model，FMM)的杂波空间密度估计方法，并将杂波强度估计结果应用于随机有限集滤波器，获得了较好的跟踪

性能。RAN Z 等介绍了一种基于高斯混合模型(GMM)杂波估计方法，并将其应用于概率假设滤波器中，提出一

种前后向概率假设密度平滑滤波器 [8]。然而，这些算法假设杂波的空间密度不随时间变化，无法准确描述实际跟

踪场景中时变的杂波强度，进而导致算法跟踪性能下降。

为了提高算法在未知杂波场景下的跟踪性能，本文在 TOMHT 算法的框架下，提出一种基于自适应 GMM 在

线估计未知杂波的 MHT 算法(MHT‒AGMM)。该算法利用最大似然估计算法和自适应 GMM 估计算法估计波门内

地杂波数和杂波空间密度，并自适应地计算出不同时刻波门内的杂波强度，然后得到该时刻的航迹得分及最优

假设航迹。仿真结果表明，在杂波未知的跟踪场景中，该算法能够准确地估计波门内的杂波强度，从而获得较

高的数据关联准确性、较低的航迹断续率及较好的跟踪性能。

1　问题描述

1.1 目标运动模型和测量模型

目标的运动模型和测量模型可写为：

x(k)=Fx(k - 1)+ v(k) (1)

z(k)=Hx(k)+w(k) (2)

式中：F 为状态转移矩阵，H 为量测矩阵；v(k) 是协方差矩阵为 Q(k) 的零均值高斯过程噪声；w(k) 表示协方差矩

阵为 R(k) 的零均值高斯量测噪声。假设目标在 X‒Y 平面做匀速运动，目标的运动状态由每个坐标轴方向上的位

置、速度来描述，即 x =[xẋyẏ]T，上标 T 表示矩阵转置。则状态转移矩阵和量测矩阵可写为：

F = é
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过程噪声协方差矩阵和量测噪声协方差矩阵可分别表示为
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式中：δ2
v 为过程噪声方差；δ2

ε 为量测噪声方差。

1.2 杂波估计问题

杂波模型通常由杂波数量分布模型和杂波空间密度模型组成 [9]。因此，杂波强度 κ(z) 可写为

κ(z)= λc(z) (3)

式中：z 表示传感器接收到的量测值；c(z) 表示该时刻的杂波空间密度函数；λ表示平均每帧的杂波数。在目标跟

踪算法中，通常假设杂波数服从泊松分布。

1.3 MHT 滤波器

一个完整的 TOMHT 算法的逻辑框架如图 1 所示。首先利用杂波强度、新生目标密度等先验信息计算得分函

数，并对航迹进行关联处理。然后对得到的假设航迹进行管理，以降低算法计算复杂度。常用的航迹管理算法

包括序贯概率比检验、分簇及 N 回扫剪枝等。最后，得到最优全局假设并输出最优航迹。
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假设在 k 时刻存在 M 个航迹 Tj (k)  j = 12M，且在航迹 Tj (k) 的波门内存在 mk 个量测。

1) 航迹得分

每个航迹可能性的大小由航迹假设得分决定。通常将关联假设的对数似然比作为航迹得分。则 k 时刻航迹得

分的递推表达式可写为

L(k)= L(k - 1)+DL(k) (4)

假设量测数据中运动信息与相关信号信息相互独立，且相关信号信息中只有探测信息。k 时刻航迹 Tt (k - 1) 的

预测波门内存在 mk 个量测 zm (k)  m = 12mk，其中，z0 (k) 表示波门内没有量测。则航迹得分增量可写为

DL(k)=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ln(1 -PD ) m = 0

ln
é
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ê
êê
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(5)

式中：PD 为检测概率， ln(1 -PD ) 表示 k 时刻波门内没有量测时的得分增量；λc 为杂波空间密度，λv 为新生目标的

空间密度；p{zm (k)|T t (k - 1)}表示 k 时刻航迹 T t (k - 1) 存在时量测 zm (k) 的似然函数。

2) 航迹假设管理

在实际跟踪处理过程中，当波门内虚警数目及目标数目较多时，枚举生成假设航迹会出现组合爆炸现象。

为了降低 TOMHT 算法的计算复杂度，通常采用序贯概率比检验来减少虚假航迹数，采用分簇来降低假设组合的

复杂度，采用 N 回扫剪枝技术来限制航迹假设数量。

3) 全局假设

全局假设是由若干个相容航迹组成，这些航迹包含了航迹起始至当前时刻的所有量测数据。在 TOMHT 中，

寻找最优全局假设至关重要，常用的方法有拉格朗日松弛方法、随机贪心算法等。

2　采用 GMM 杂波估计的多假设跟踪算法

参数估计方法假定样本模型先验已知，然后根据已有的样本估计模型参数，进而得到样本所符合的概率密

度函数。本文提出的 MHT-AGMM 算法采用基于自适应 GMM 的参数估计方法拟合杂波空间密度，并将杂波强度

估计结果应用于 TOMHT 算法中，计算出未知杂波场景下的航迹得分与最优假设航迹 [7]。MHT-AGMM 算法主要

对算法的航迹得分模块进行改进，提高了算法在未知杂波场景下数据关联性能。

假设每一时刻的量测为 Z = {z1z2zL }，则第 k 时刻利用 GMM 拟合的杂波空间密度函数可写为

input: measurement

track formation and maintenance
track deletion and confirmation; 

track pruning and merging

N-scan pruning; track pruning

based on the global probability

calculate the global hypothesis 

probability

generate N-best global hypothesis

clustering

user

track prediction

update tracks

clutter estimation algorithm
output:

clutter intensity

tracks

the best current tracks

surviving tracks

Fig.1 Logic framework of the TOMHT
图 1  TOMHT 的逻辑框架
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c(z l )= f (z l|θ)=∑
j = 1

N

πj f j (z l|θ j ) (6)

式 中 ：πj 表 示 归 一 化 的 混 合 权 重 值 ； N 表 示 模 型 中 元 素 个 数 ； f j (z l|θ j ) 为 高 斯 混 合 模 型 中 第 j 个 高 斯 函 数 ；θ j =

{ujδj}为每个元素的参数，其中 uj 和 δj 分别为高斯函数 f j (z l|θ j ) 的均值和方差。

通过最大似然估计可以计算出元素的参数 θ，

θ̂ML = arg max
θ

{log f (Z|θ)} (7)

可采用期望-最大化(Expectation Maximization，EM)算法估计 GMM 的参数，进而得到杂波空间密度。在传统

的基于 GMM 杂波密度估计流程中，为了降低估计算法的计算复杂度，通常会设置一个固定的删除阈值来删除权

值较小的高斯分量。然而，在杂波强度时变的观测场景中，固定的删除阈值会降低杂波空间密度估计的准确性。

为此，本文通过构造模型参数和元素个数的拉格朗日不等式，实现自适应最优 GMM 元素个数估计 [10]。假设 EM

算法初始化模型元素的个数为 K，且 K 大于实际模型元素的个数，则完全数据的似然函数可以表示为

f (zc|θ)=∏
k = 1

K

π nk

k∏
j = 1

N ( )1

δk 2π
exp ( )-

(zj - uk )2

2δ2
k

cjK

(8)

式中：nk =∑
j = 1

N

cjk，∑
k = 1

K

nk =N ,cjk 反映观测数据 zj 是来自第 k 个子模型的数据。因此，基于 GMM 的杂波密度估计算法

流程如下所示。

1) 输入参数为量测为 Z，初始化分布参数为 θ i ={uiΣi }i = 12K，其中 ui 和 Σi 为 1~100 范围内的随机数；

2) 重复执行 a,b,c 步骤：

a) E‒step：根据上一次迭代的模型参数，计算隐形变量 ĉjk 的后验概率作为隐藏变量的估计值，并确定参数 θ

的对数似然函数的期望 Q(θθ j )。

ĉjk =E(cjk|z
jθ t )=

πk
j f j (z j|θk

j )

∑
k = 1

K

πk
j f j (z j|θk

j )
   

j = 12N

k = 12K
(9)

Q(θθ j )=EC{ln f (zĉ|θ)|zθ j } (10)

b) M‒step：将似然函数最大化以获得新的参数值。

θ j + 1:= argmax
θ

Q(θθ j ) (11)

c) 模型参数优化―step：将得到的新的参数值 θ j + 1 带入下式，计算出前 M 个高斯分布的最大似然估计值 LM，

并自适应地求得最优 GMM 元素个数。

¶
¶π̂m (log LM + λ(∑

m = 1

M

π̂m - 1)) = 0 ∑
m = 1

M

π̂m > 0.92 (12)

式中：M 为混合高斯分布中高斯函数的个数；λ为优化参数；门限值 0.92 为经验值。

3) 直到 |Q(θθ t + 1 )-Q(θθ t ) | < εQ(θθ t ) 算法结束，其中 ε为收敛门限。

综上，可以得到杂波空间密度函数为

ĉ(z)=∑
j = 1

N

π̂ j f ̂ j (z|θj ) (13)

结合式(2)、式(3)和式(13)可分别求解出杂波强度和得分函数，

κ̂(z)= M̂kĉ(z) (14)

DL(k)=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ln(1 -PD )                         m = 0

ln
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úp{zm (k)|Tt (k - 1)}PD

κ̂(z)+ λv

m ¹ 0
(15)
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3　仿真分析

本节在航迹交叉跟踪场景中对 MHT-AGMM 算法、MHT 算法及基于 GMM 模型的 MHT 算法(MHT-GMM)进行

了仿真，并利用文献[11]中的性能评估指标对 3 种算法性能进行了比较。

在 跟 踪 场 景 中 ， 设 置 了 4 条 交 叉 的 运 动 目 标 ， 并 加 入 非 均 匀 分 布 杂 波 。 目 标 分 布 在 二 维 空 间 [−4 000 m,

4 000 m]×[−4 000 m,4 000 m]中。目标的运动参数设置如表 1 所示。本文在空间中设置了 4 个高斯分布的杂波，非

均匀分布杂波空间密度参数如表 2 所示。图 2 中为真实目标航迹，图 3 为加入杂波后的量测分布。图 2 中“x”表

示 航 迹 的 终 点 ，“o” 表 示 航 迹 的 起 点 。 表 中 ，N (uδ2 ) 表 示 均 值 为 μ， 方 差 为 δ2 的 高 斯 分 布 。 diag(×) 表 示 对 角

矩阵。

其他仿真参数设置如下：检测概率为 0.9，新生目标密度为 10-7，杂波强度为 10-9，MHT 剪枝深度为 3，量测

噪 声 方 差 为 δ2
ε = 10 000， 过 程 噪 声 方 差 为 δ2

v = 100。 图 4 为 未 知 杂 波 场 景 下 3 种 算 法 的 跟 踪 结 果 ， 其 中 图 4(a) 为

MHT‒AGMM 算法的跟踪结果，图 4(b)为 MHT 算法的跟踪结果，图 4(c)为 MHT‒GMM 算法的跟踪结果。表 3 为

表 1  目标运动参数

Table1 True movement of targets

initial condition

[2 000 m,−70 m/s,3 000 m,−60 m/s]

[−3 000 m,80 m/s,2 000 m,−100 m/s]

[−2 000 m,80 m/s,3 000 m,−100 m/s]

[3 000 m,−70 m/s,2 000 m,−60 m/s]

duration/s

1~80

40~90

30~90

1~80

表 2  杂波空间密度参数

Table2 Parameters of the clutter spatial density

probability density function
P1~N (u1δ1

2 )

P2~N (u2δ2
2 )

P3~N (u3δ3
2 )

P4~N (u4δ4
2 )

mean and variance
u1 =[-2 0001 000]Tδ1

2 = diag{800800}

u2 =[700700]Tδ2
2 = diag{1 0001 000}

u3 =[400600]Tδ3
2 = diag{1 0001 000}

u4 =[500600]Tδ4
2 = diag{1 0001 000}

Fig.2 Target trajectories
图 2  真实航迹

Fig.3 Real observations with clutter
图 3  量测分布图

Fig.4 Estimated trajectories of the three algorithms
图 4  未知杂波场景下 3 种算法跟踪结果
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3 种算法的性能对比。图 5 为最优子模式分配距离(Optimal Sub-Pattern Assignment，OSPA)结果对比图，图 6 为势

估计结果对比图。

从图 4、图 5 和图 6 中 3 种算法的跟踪轨迹、OSPA 曲线和势估计结果可以看出，MHT-AGMM 算法获得了最

优的航迹跟踪结果，最低的 OSPA 距离，最准确的势估计精确度，及最小的势估计标准差(std)。从表 3 中各性能

指 标 可 以 看 出 ，MHT-AGMM 算 法 在 关 联 正 确 率 (Rcc)、 关 联 错 误 率 (Rmc)、 航 迹 断 续 率 (Rfg)及 航 迹 平 均 维 持 时 间

(Lavg)等方面的性能最优。从算法平均一帧运行时间(Tavg)上来看，MHT-AGMM 算法在一定程度上增加了算法的计

算量。综上，MHT-AGMM 算法在未知观测场景下获得了最优的数据关联准确性和航迹跟踪精确度。

4　结论

本文针对未知杂波场景下多目标跟踪算法性能下降问题，提出了一种基于自适应 GMM 估计未知杂波的改进

MHT 算法。MHT-AGMM 算法利用最大似然估计算法和自适应 GMM 估计算法更准确地估计观测场景中每一时刻

的杂波强度，改善了算法在未知杂波场景下的跟踪性能。本文通过仿真实验对所提算法的性能进行验证，并与

MHT 算法和 MHT-GMM 算法进行了比较。实验结果表明，所提算法在一定程度上增加了计算量。在未知杂波场

景下，所提算法在数据关联准确性、航迹连续性、航迹时长等方面均优于 MHT 算法和 MHT-GMM 算法。
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