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相似分布特性准则下的高斯混合项聚类 －合并算法

徐　洋，方洋旺，伍友利，张丹旭
（空军工程大学 航空工程学院，陕西 西安　７１００３８）

摘　要：针对高斯混合模型估计非高斯系统时高斯混合项呈指数级增长问题，提出一种基于相似分布特
性准则的聚类－合并方法。通过分析高斯混合项的分布特性，基于扩展积分均方误差代价函数搜索最优置
信范围，并对混合项进行高斯聚类，进而获得具有不同分布特性的高斯簇。为防止高斯簇间对高斯子项的重

复利用，引入局部最近邻思想对交叉高斯项进行重新分配。采用并行多元素合并方法对高斯簇中的混合项

进行合并，在保证无偏性基础上减少下一时刻混合项数量。仿真结果表明，改进算法在保证跟踪精度的同时

还可有效提高算法效率。
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　　在目标跟踪领域中，系统模型误差不可避免，
产生的原因主要有目标运动状态的变化及目标运

动模型的“双非”（非线性、非高斯性）问题［１］。解

决上述问题的主要方法有：提高运动模型自适应

能力，如自适应机动模型［２］；改进滤波算法性能，

如粒子滤波器（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＰＦ）［３］；增强跟踪
模型的适用范围以解决“双非”问题，如高斯混合

模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）［４］。由于自
适应机动模型人为设定因素过多且适用性还有待

检验，而ＰＦ算法计算复杂度过高，难以应用于战
时平台，为此传统方法是引入 ＧＭＭ对“双非”系
统下的目标状态进行估计。

ＧＭＭ是单一高斯概率密度函数（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ＤｅｎｓｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＤＦ）的扩展，理论上它可以平
滑地近似任意非线性函数［５］，但其本身仍存在不

足：当动态方程的噪声项及初始状态中不止一个

采用 ＧＭＭ表示时，算法的计算复杂度会呈指数
级增长［６］。为此学者们分别从不同角度提出解

决方案，这些方法大体可概括为以下两种：基于剪

枝的删减策略与基于聚类的合并策略。

基于剪枝的删减策略即是基于某种测量准则

剔除影响程度较低的混合项。其中最为简单的一

种即为删掉具有较低权重的高斯混合项［７］，但该

方法对于具有多峰分布的 ＰＤＦ近似效果并不
佳［８］。为此文献 ［９］提出了一种基于 ＫＬ
（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ）散度的剪枝方法。该方法在
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剪枝的同时依然可保留原分布峰值特征，避免了

上述问题的发生。文献［６］更是直接利用初始状
态筛选有效的噪声混合项，从源头降低了混合项

数量。

基于聚类的合并策略即是基于某种距离标准

将相似的混合项加以合并，该削减策略得到了广

泛认可。文献［１０］通过寻找混合项中两两之间
具有最小ＫＬ散度的混合项，然后将其合并达到
削减数量的目的。但该方法每合并一次都要重新

搜索所有混合项，时效性较差。文献［１１］在此基
础上，又利用了聚类合并的思想，虽提高了精度，

但算法复杂度仍很高。文献［１２］更是对典型合
并方法进行了系统性分析与比较。正是以上

ＧＭＭ削减方法的提出，使得 ＧＭＭ得以应用于众
多领域［１３－１７］。

为了充分利用混合项自身的分布信息，简化

整体运算流程，在保证精度的同时提高算法效率，

本文提出了一种复杂度适中、近似效果较好的高

斯聚类－合并方法。首先基于高斯混合项的后验
分布特性及置信区间，建立相似分布特性准则，并

采用扩展积分均方误差（ＥｘｔｅｎｄｅｄＩｎｔｅｇｒａｌＳｑｕａｒｅ
Ｅｒｒｏｒ，ＥＩＳＥ）准则求解最优置信区间，完成对混合
项的高斯聚类；然后针对各高斯簇间存在的交叉

项复用问题，利用局部最近邻（ＬｏｃａｌＮｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＬＮＮ）思想将其重新分配；最后在各高
斯簇中利用多元合并方法，减少下次迭代混合项

数量。通过仿真分析了有效置信范围的可行域，

缩窄了置信范围的搜索空间，并通过两个典型场

景与基于数量限制的高斯混合项［７］（Ｇａｕｓｓｉａｎ
ＭｉｘｔｕｒｅＲｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＰｒｕｎｉｎｇ，ＧＭＲＰ）、
Ｒｕｎｎａｌｌ［１０］及基于聚类的高斯混合项削减方法［１１］

（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＲｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，
ＧＭＲＣ）进行了对比，验证了本文算法具有较高的
效费比。

１　ＧＭＭ及改进方法

设线性系统的状态方程及观测方程为

ｘｋ＝Ｆｋ－１ｘｋ－１＋ｕｋ
ｚｋ＝Ｈｋｘｋ＋ｖ{

ｋ

（１）

式中：ｋ≤ＮＫ为时间序列，ＮＫ为序列长度；状态量
ｘｋ∈Ｒ

ｍｘ，其中 ｍｘ为 ｘ的维度，初始状态分布为
ｐ（ｘ０），转移概率 ｐ（ｘｋ ｘｋ－１）满足马尔科夫过程。
观测量 ｚｋ∈Ｒ

ｍｚ，其中 ｍｚ为观测量 ｚ的维度，
ｐ（ｚｋｘｋ）为系统似然函数；ｋ时刻状态量及观测量
的集合分别为 ｘ０：ｋ＝｛ｘ０，…，ｘｋ｝及 Ｚｋ＝｛ｚ０，…，
ｚｋ｝；ｕｋ及ｖｋ分别为状态噪声和观测噪声；Ｆ为状

态转移矩阵，Ｈ为观测矩阵。
利用ＧＭＭ表示的总体概率密度为

ｆ（ｘΩＮ）∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｉ·Ｎ（ｘ；μ

（ｉ），Ｐ（ｉ））

ｓ．ｔ．∑
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式中：Ｎ（ｘ；μ（ｉ），Ｐ（ｉ））为多维高斯分布的 ＰＤＦ；Ｎ
为ＧＭＭ中混合项数量；ΩＮ代表均值、方差及权
重的集合；ωｉ代表第 ｉ个正态分布的权值。将初
始状态、状态噪声及测量噪声中的两个或三个用

ＧＭＭ加以表示，会导致在状态更新及时间更新阶
段，系统的高斯混合项呈现指数级增长。针对该

点不足，在综合考虑高斯混合项权重信息和分布

特性的基础上，本文提出如下基于相似分布特性

准则的聚类－合并方法以动态削减高斯混合项。

２　混合项聚类－合并算法

２．１　高斯聚类

服从高斯分布的混合项之间无法定义为完全

独立，而且聚类问题本身在统计上也是无法识别

的［１８］，因此每种聚类方法都包含着主观的聚类概

念。本文所提的高斯聚类方法是以混合项具有较

小方差［１８］为前提，依据相似分布特性准则加以聚

类。若混合项中存有较大方差项，可通过设置阈

值δ将其排除在聚类项之外。其中对于聚类依
据———相似分布特性准则的定义如下：若 ｐ个具
有较小方差的混合项的分布中心相互处于对方的

Ｐ置信范围内，则认为这些混合项在分布上具有
Ｐ相似特性，从而将其归为 Ｐ置信范围下的同
一高斯簇。该准则的现实意义即是：若高斯混合

项之间分布形状足够相似、分布中心足够接近，则

其合并后的ＰＤＦ将服从单峰分布，且总体分布特
性服从类高斯分布［１９］。为了搜寻可同属一个高

斯簇的混合项，定义 ｋ时刻高斯混合项的分布中
心向量Π为

Πｋ＝［ｕ
１
ｋ， ｕｉｋ， …， ｕＮｋ］ （３）

其中，ｕｉｋ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）为第 ｉ个高斯混合项的
分布中心。因ＧＭＭ中所有混合项都为高斯分布，
故此处ｕｉｋ等价于混合项的一阶原点矩。

定义如式（４）所示判别矩阵 Ｒ用以判断混合
项之间的相似性。

Ｒｋ＝

ｒ１１ｋ ｒ１２ｋ … ｒ１Ｎｋ
０ ｒ２２ｋ … ｒ２Ｎｋ
  ｒｉｊｋ 

０ ０ … ｒＮＮ







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



ｋ

（４）
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其中，

ｒｉｊｋ＝
１　ｇｊＰ（ｕ

ｉ
ｋ）≤０，ｇ

ｉ
Ｐ（ｕ

ｊ
ｋ）≤０{０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （５）

ｇｉＰ（·）表示混合项ｉ置信范围为Ｐ的空间曲面
在水平面上的投影方程，若 ｇＰ（ｘ）≤０，则表示 ｘ
位于该置信范围内，反之则不在。ｒｉｊｋ（ｉ＝１，…，Ｎ；
ｊ＝ｉ，…，Ｎ）表示高斯混合项 ｉ和 ｊ间的分布相似
标志，若判定为相似，ｒｉｊｋ＝１，则基于 Ｐ置信范围
两者归于同一高斯簇；若不相似，ｒｉｊｋ＝０。

为了快速完成聚类，首先按行搜索判别矩阵，

并对每个混合项附上隶属簇标签

Ωｉｋ＝｛ｃ
ｉ
ｋ（ｆｉ），ｃ

ｊ
ｋ（ｆｉ）ｒ

ｉｊ
ｋ＝１｝ （６）

式中：Ωｉｋ表示第 ｉ个高斯簇；ｃ
ｊ
ｋ（ｆｉ）表示第 ｊ个混

合项属于第 ｉ个高斯簇。为方便标记，后文式子
均省略标签项ｆ。避免混合项的重复利用，此处限
制每个混合项能且仅能隶属于一个高斯簇。对于

存在交叉项的高斯簇之间需对交叉项进行二次分

配，步骤如下：

步骤１：将交叉的高斯簇分成以下两种

Ωｉｋ∩Ω
ｊ
ｋ＝
Ｈ１：｛ｃ

ｍ
ｋ，…｝

Ｈ２：Ω{ ｊ
ｋ

（７）

式中：Ｈ１表示两个高斯簇存在交叉项；Ｈ２表示
Ωｊ
ｋΩ

ｉ
ｋ。

步骤２：重新分配交叉项。
１）Ｈ１：将交叉项依ＬＮＮ思想重新分配。其过

程如下：

①将交叉项ｃｍｋ从两个高斯簇中删除
Ωｉｋ＝Ω

ｉ
ｋ＼｛ｃ

ｍ
ｋ，…｝

Ωｊｋ＝Ω
ｊ
ｋ＼｛ｃ

ｍ
ｋ

{ ，…｝
（８）

②计算交叉项与所属高斯簇间距离
ｄｉｍｋ ＝ｍｉｎ［ｕ

ｉ１
ｋ－ｕ

ｍ
ｋ ，…，ｕ

ｉｔ
ｋ－ｕ

ｍ
ｋ ］ （９）

式中，ｕｉｔｋ（ｔ＝１，…，Ｎ
ｉ
ｋ）为高斯簇ｉ中的第ｔ个高斯

混合项，Ｎｉｋ为高斯簇ｉ中高斯混合项的个数。
③判断所属高斯簇。若 ｄｉｍｋ≤ｄ

ｊｍ
ｋ，则 ｃ

ｍ
ｋ∈Ω

ｉ
ｋ，

反之ｃｍｋ∈Ω
ｊ
ｋ。

④重复步骤①～③直至交叉项分配完。
２）Ｈ２：保留Ω

ｊ
ｋ和它的补集（Ω

ｊ
ｋ）
。

由上述可知：Ｐ对于聚类结果影响很大。若
Ｐ过大，则可能使得不具有相似分布特性的混合
项归并为同一簇，使得混合项发生多样性退化，最

终导致近似多峰分布时效果变差；若 Ｐ过小，则
会使得聚类过细，无法明显减少高斯混合项个数

而使得实效性达不到要求。因此合理地选择 Ｐ

对于提高算法的效费比尤为重要。为此，本文提

出基于ＥＩＳＥ代价函数求解Ｐ。

２．２　基于ＥＩＳＥ函数的置信范围搜寻算法

为了筛选合适的 Ｐ，本文受文献［２０］中所
提ＩＳＥ函数启发，通过增加正则化项，在限定高斯
簇个数的同时使得近似误差逐渐降低，得式（１０）
所示ＥＩＳＥ函数。

ｍｉｎ
Ｐ
ＪＳ＝∑

Ｎｈｋ

ｉ＝１
∫ｆ｛ｃｋΩｉｋ｝Ｐ －ｑ（ｆ｛ｃｋΩｉｋ｝Ｐ[ ]）２ｄｃｋ＋

αｌｇＮｈｋ （１０）
其中：ｆ｛ｃｋΩ

ｉ
ｋ｝Ｐ表示在当前置信范围Ｐ下高斯

簇ｉ内的估计 ＰＤＦ；ｑ｛·｝表示混合项的合并函
数，ｑ（ｆ｛ｃｋΩ

ｉ
ｋ｝Ｐ）表示在置信范围 Ｐ下高斯簇

采用多元素合并方法获得的合并项；Ｎｈｋ表示高斯
簇个数；α是正则化常数，用于对近似精度及时效
性进行折中。因ｆ｛ｃｋΩ

ｉ
ｋ｝Ｐ及ｑ（ｆ｛ｃｋΩ

ｉ
ｋ｝Ｐ）都

为高斯分布，故式（１０）中积分项可简化为

　∫ｆ｛ｃｋΩｉｋ｝Ｐ －ｑ（ｆ｛ｃｋΩｉｋ｝Ｐ[ ]）２ｄｃｋ

＝Ｊｈｈ－２Ｊｈｒ＋Ｊｒｒ （１１）
其中，

Ｊｈｈ ＝∫（ｆ｛ｃｋΩｉｋ｝Ｐ）２ｄｃｋ
Ｊｈｒ＝∫（ｆ｛ｃｋΩｉｋ｝Ｐ）ｑ（ｆ｛ｃｋΩｉｋ｝Ｐ）ｄｃｋ
Ｊｒｒ＝∫ｑ（ｆ｛ｃｋΩｉｋ｝Ｐ[ ]）２ｄｃｋ

式（１１）两个高斯ＰＤＦ可表示为

ｆ｛ｃｋΩ
ｉ
ｋ｝Ｐ ＝∑

Ｎｉ

ｊ＝１
ｐｊ·Ｎ｛ｃｋ；ｕｊ，Ｐｊ｝

ｑ（ｆ｛ｃｋΩ
ｉ
ｋ｝Ｐ）＝珋ｐ·Ｎ｛ｃｋ；珔ｕ，珔Ｐ

{
｝

（１２）

其中：｛ｐｊ，ｕｊ，Ｐｊ｝表示高斯簇内混合项的权值、均
值和方差；｛珋ｐ，珔ｕ，珔Ｐ｝表示采用合并算法后高斯项
的权重、均值和方差；Ｎｉ为高斯簇 ｉ内混合项
数量。

将式（１２）代入到式（１１）中，可得

Ｊｈｈ ＝∑
Ｎｉ

ｊ＝１
∑
Ｎｉ

ｔ＝１
ｐｊｐｋ∫Ｎ｛ｃｋ；ｕｊ，Ｐｊ｝·Ｎ｛ｃｋ；ｕｔ，Ｐｔ｝ｄｃｋ

Ｊｈｒ＝∑
Ｎｉ

ｊ＝１
ｐｊ珋ｐ∫Ｎ｛ｃｋ；ｕｊ，Ｐｊ｝·Ｎ｛ｃｋ；珔ｕ，珔Ｐ｝ｄｃｋ

Ｊｒｒ＝珋ｐ
２∫Ｎ｛ｃｋ；珔ｕ，珔Ｐ｝·Ｎ｛ｃｋ；珔ｕ，珔Ｐ｝ｄｃ













ｋ

（１３）
两个高斯ＰＤＦ的乘积可以简化为

Ｎ｛ｘ；ｕ１，Ｐ１｝·Ｎ｛ｘ；ｕ２，Ｐ２｝＝αＮ｛ｘ；ｕ３，Ｐ３｝

（１４）
其中，

α＝Ｎ｛ｕ１；ｕ２，Ｐ１＋Ｐ２｝

·８５１·
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Ｐ３ ＝（Ｐ
－１
１ ＋Ｐ

－１
２）

－１

ｕ３ ＝Ｐ３（Ｐ
－１
１ｕ１＋Ｐ

－１
２ｕ２）

将式（１４）代入式（１３），又因高斯子项的积分
是在整个输入空间，故其积分结果为１，则最后只
剩α。则式（１３）可表示为

Ｊｈｈ ＝∑
Ｎｉ

ｊ＝１
∑
Ｎｉ

ｔ＝１
ｐｊｐｔ·Ｎ｛ｕｊ；ｕｔ，Ｐｔ＋Ｐｊ｝

Ｊｈｒ＝∑
Ｎｉ

ｊ＝１
ｐｉ珋ｐ·Ｎ｛ｕｊ；珔ｕ，Ｐｊ＋珔Ｐ｝

Ｊｒｒ＝珋ｐ
２·Ｎ｛珔ｕ；珔ｕ，２珔Ｐ













｝

（１５）

ｓ．ｔ．∑
Ｎｉ

ｊ＝１
ｐｊ＝１，ｐｊ≥０

至此，代价函数等于高斯簇中混合项之间的

乘积加上每一个混合项与合并后项的乘积，加上

合并后混合项的概率平方，再加上一个关于高斯

簇数量的惩罚函数。因高斯簇已将全部混合项划

分为多个高斯簇，而高斯簇内混合项数量也随着

Ｐ而变化———Ｐ越小，混合项数量越少，这对于
算法效率的提高是有帮助的，但同时也使得惩罚

项变大。为了更有效地寻找最优解，可先缩小搜

索域后利用ＭＡＴＬＡＢ自带函数ｆｍｉｎｃｏｎ求解。

２．３　无偏多元素合并算法

为了降低聚类复杂度，在获得混合项后可剔

除掉连续两步权值都非常小的混合项，此处可设

阈值为００１。之后基于文献［２０］提出的合并方
法，在保证系统状态无偏的前提下，对各高斯簇内

的混合项进行合并

αｍｅｒｇｅｄｋ ＝∑
Ｎｉ

ｊ＝１
αｊｋ （１６）

ｕｍｅｒｇｅｄｋ ＝ １
αｍｅｒｇｅｄｋ
∑
Ｎｉ

ｊ＝１
αｊｋｕ

ｊ
ｋ （１７）

Ｐｍｅｒｇｅｄｋ ＝∑
Ｎｉ

ｊ＝１

αｊｋ
αｍｅｒｇｅｄｋ

［Ｐｊｋ＋（ｕ
ｊ
ｋ－ｕ

ｍｅｒｇｅｄ
ｋ ）（ｕｊｋ－ｕ

ｍｅｒｇｅｄ
ｋ ）Ｔ］

（１８）
其中，αｍｅｒｇｅｄｋ ，ｕｍｅｒｇｅｄｋ 和Ｐｍｅｒｇｅｄｋ 分别为合并后获得的

混合项的权值、均值和方差。

该融合方法可以保持原混合高斯项的中心矩

不变［２０］，而且计算方便，被大多数基于合并思想

的改进方法采用［８，１０－１１］。

３　算法分析

３．１　算法流程

为了清晰算法步骤，下文中用 ＧＭＭ分别表
示初始状态、系统噪声及观测噪声，并采用卡尔曼

滤波方法对目标状态进行估计，具体算法流程可

参考算法１。

算法１　聚类－合并算法

Ａｌｇ．１　Ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｍｅｒｇｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：初始状态高斯项个数及参数、系统噪声高斯项个

数及参数、测量噪声高斯项个数及参数，各时刻的测

量值；

输出：下一时刻高斯混合项个数及相应参数；

开始迭代；

ｆｏｒｋ＝１，…，ｔ
　１时间更新：Ｉ＝０
　ｆｏｒｉ＝１，…，初始状态个数
　　ｆｏｒｌ＝１，…，系统噪声个数
　　Ｉ＝Ｉ＋１；
　　更新预测状态、预测协方差、权值；
　　ｅｎｄｆｏｒ
　ｅｎｄｆｏｒ
　保留当前混合项个数Ｉｋ｜ｋ－１＝Ｉ；

　２观测更新：ＩＩ＝０
　ｆｏｒｉ＝１，…，预测状态个数
　　ｆｏｒｊ＝１，…，测量噪声个数
　　ＩＩ＝ＩＩ＋１
　　更新状态估计量、协方差矩阵、权重向量；
　　ｅｎｄｆｏｒ
　ｅｎｄｆｏｒ
　保存混合项Ｉｋ＝ＩＩ；

　３计算状态及协方差；
　４判断是否满足聚类条件，即
　（１）均值的１．５倍；若大于则作为下一时刻迭代项
返回；

　（２）是否连续两时刻权值都小于阈值０．０１；满足，则
直接删掉，并对剩余权值重新归一化；

　５利用带约束的非线性优化理论搜索最优置信范

围Ｐ；
　６计算判别矩阵并对混合项聚类；
　７重新分配交叉项；
　８采用多元素合并方法获得各高斯簇的混合项；
　９返回剩余混合项并将其作为下一时刻初值进行

迭代；

ｅｎｄｆｏｒ

３．２　算法复杂度

在时间复杂度上，所提算法首先需要判断混

合项之间是否具有相似分布特性，即计算判别矩

阵。而判别矩阵只需得知上三角的值即可判别所

有混合项间的相似关系，故第一步的时间复杂度

为Ｏ（ｎ２）；第二步因交叉项自带标签，故查找交叉
项并不会占用时间，但在重新分配时需判断其与

·９５１·
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各所属簇间的最小距离，因此时间复杂度为

Ｏ（ｎ２）；第三步因采用多元素融合方法，其时间复
杂度为Ｏ（ｌｇｎ）；第四步为对置信范围采用非线性
优化方法寻优，其时间复杂度为 Ｏ（ｍ×ｐ×ｎ２），
其中ｍ为算法迭代次数，ｐ为搜索粒子数量。由
此可见，用于搜索的时间复杂度受代价函数性能、

粒子初始状态及数量的影响，并且随着状态维度

的升高，用于搜索最优Ｐ值的迭代次数会呈指数
级增加。因此所提算法更适用于低维度的状态。

而为了限制该步骤的时间复杂度，有效合理地缩

窄搜索范围至关重要。

针对空间复杂度，因算法需要空间存储融合

后的混合项、高斯簇，故其空间复杂度为 Ｏ（ｎ）。
标准算法因在迭代过程中需要大量空间来存储中

间变量，并且每次采样混合项数量呈指数式增长，

所以在空间复杂度上，改进算法具有明显优势。

４　性能分析

为了验证算法的有效性，首先利用三种典型

场景来确定置信范围的有效搜索域，从而提高算

法的搜索效率。同时为了方便图形呈现，选取一

维情况加以说明。最后，针对二种常见的目标运

动场景对运动目标的状态进行估计，以均方根误

差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）作为评价跟
踪性能的依据，并以中央处理单元（Ｃｅｎｔｒａｌ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，ＣＰＵ）运行时间作为评价时间复
杂度的标准。

４．１　置信范围有效区间

４．１．１　四混合项呈单峰分布情况
四个混合项的参数分别设置如下：

Ω１（１）＝｛０．３，Ｎ（ｘ；１，１２）｝
Ω１（２）＝｛０．１，Ｎ（ｘ；１．５，１．２２）｝
Ω１（３）＝｛０．４，Ｎ（ｘ；２，０．５２）｝
Ω１（４）＝｛０．２，Ｎ（ｘ；３，０．８２）｝

令Ｐ分别为１σ，２σ，３σ，４σ时，ＰＤＦ近似效
果如图１所示。由图可知，Ｐ在１σ～３σ时算法
对单峰ＰＤＦ近似效果较好，而在 Ｐ ＝４σ时效果
明显变差。这主要是因为当Ｐ选择过大时，无法
等效成单峰分布的混合项被归并成一簇，从而导

致混合项多样性退化，导致近似精度下降。

表１为不同 Ｐ下算法效率。由表可知，当
Ｐ取２σ和３σ时近似效果几乎相同，这说明单
纯的增加或减小Ｐ并不一定能够改善近似效果，
这与当前混合项的分布特性有关。并且，随着Ｐ

图１　近似单峰ＰＤＦ
Ｆｉｇ．１　ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄＰＤＦｔｏｓｉｎｇｌｅｐｅａｋ

的增大，最终的混合项个数将呈下降趋势。

表１　单峰ＰＤＦ下算法效率
Ｔａｂ．１　ＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙｔｏｓｉｎｇｌｅｐｅａｋＰＤＦ

置信范围 高斯混合项个数 计算耗时／ｓ

１σ ４ ０．０１８

２σ ３ ０．０２１

３σ ３ ０．０２１

４σ ２ ０．０２３

４．１．２　四混合项呈双峰分布情况
四个高斯混合项的参数设置如下所示：

Ω２（１）＝｛０．３，Ｎ（ｘ；０．５，１２）｝
Ω２（２）＝｛０．１，Ｎ（ｘ；２，１．２２）｝
Ω２（３）＝｛０．４，Ｎ（ｘ；３．５，０．５２）｝
Ω２（４）＝｛０．２，Ｎ（ｘ；４，０．８２）｝

图２为置信范围分别为１σ、２σ、３σ及４σ时
对应的ＰＤＦ曲线。由图可以看出 ＰＤＦ的近似效
果随着置信范围的增加而逐渐变差。当 Ｐ ＝３σ
或Ｐ ＝４σ时，近似效果不佳，尤其在峰值处。

图２　近似双峰ＰＤＦ
Ｆｉｇ．２　ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄＰＤＦｔｏｄｏｕｂｌｅｐｅａｋ

·０６１·
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该情况下算法效率如表２所示。由表可知，
在近似具有双峰分布的 ＰＤＦ时，算法在降低高斯
项个数方面性能较好，当Ｐ ＝４σ时，其返回的高
斯项个数仅为初始输入的一半，但耗时最长。

表２　双峰下ＰＤＦ算法效率
Ｔａｂ．２　ＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙｔｏｄｏｕｂｌｅｐｅａｋＰＤＦ

置信范围 高斯混合项个数 计算耗时／ｓ

１σ ４ ０．０１７

２σ ３ ０．０２６

３σ ２ ０．０２７

４σ ２ ０．０３０

４．１．３　八混合项呈多峰分布情况
八个混合项的参数设置如下：

Ω３（１）＝｛０．１，Ｎ（ｘ；０．５，１）｝
Ω３（２）＝｛０．０５，Ｎ（ｘ；２，１．２２）｝
Ω３（３）＝｛０．３５，Ｎ（ｘ；３．５，０．５２）｝
Ω３（４）＝｛０．１，Ｎ（ｘ；４，０．８２）｝
Ω３（５）＝｛０．１，Ｎ（ｘ；５，０．２２）｝
Ω３（６）＝｛０．２，Ｎ（ｘ；－１，０．３２）｝
Ω３（７）＝｛０．０４，Ｎ（ｘ；０，４２）｝
Ω３（８）＝｛０．０６，Ｎ（ｘ；１，３２）｝

图３为不同置信范围Ｐ下对应的近似ＰＤＦ。
由图可知在近似多峰分布的 ＰＤＦ时，改进算法的
整体近似效果较为理想，但随着 Ｐ的增大，对于
起伏处的 ＰＤＦ近似效果逐渐变差。算法效率如
表３所示。

图３　近似多峰ＰＤＦ
Ｆｉｇ．３　ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄＰＤＦｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｐｅａｋｓ

由表３可以看出，Ｐ的增加使得耗时也稍有
增加，但同时获得的高斯混合项的个数也在减少，

这更有利于用在递推算法中。

通过分析上述三种典型情况，可知过大的Ｐ

会使得近似精度变差，尽管可以大幅度降低输出

的混合项个数、节省 ＧＭＭ迭代时间，但相应会增
加聚类－合并的处理时间。

表３　多峰ＰＤＦ下算法效率
Ｔａｂ．３　ＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙｔｏｍｕｌｔｉｐｅａｋＰＤＦ

置信范围 高斯混合项个数 计算耗时／ｓ

１σ ７ ０．０４１

２σ ６ ０．０４６

３σ ５ ０．０４８

４σ ４ ０．０５１

在通过 ＥＩＳＥ代价函数计算的最优置信范围
下，三种典型情况的近似性能如表４所示。

表４　最优置信范围下近似效果
Ｔａｂ．４　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｆｏｒｔｈｅｂｅｓｔｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉｎｔｅｒｖａｌ

场景
最优置

信范围

混合项

个数

计算

耗时／ｓ
单峰 １．８σ ３ ０．０２８

双峰 １．７σ ２ ０．０３

多峰 １．６σ ６ ０．０５２

通过上面三个典型的场景，将置信范围Ｐ的
搜索域设定在［０．５σ，３σ］以提高算法效率。

４．２　跟踪性能

在雷达接收系统中，因目标的散射特性使观测

噪声也可能呈现非高斯性质，称之为闪烁噪声［２１］。

不同于高斯噪声，闪烁噪声尾部较长，而在中心区

域则类似高斯形状。其概率分布可表示为

ｆｔ＝（１－ε）ｆｇ＋εｆｌ （１９）
式中，ｆｔ，ｆｇ及ｆｌ分别代表闪烁噪声、高斯噪声及拉
普拉斯噪声的分布，其表达式分别为

ｆｇ＝
１
２槡πσ
ｅｘｐ －

ｘ２ｓ
２σ( )２ （２０）

ｆｌ＝
１
２η
ｅｘｐ －

ｘｓ( )η
（２１）

其中：ｘｓ表示特征变量；ε为一个小于 １的小正
数，其表示为闪烁频率，下文设 ε＝００１；ｆｇ的方
差σ小于ｆｌ的方差η。

设目标状态向量为ｘ＝［ｘ，ｘ，̈ｘ］Ｔ，其中ｘ、ｘ、̈ｘ
分别为目标位置、速度和加速度信息；初始状态和

观测噪声分别用ＧＭＭ表示为
ｐ（ｘ０）＝０．６×Ｎ（ｘ０；ｘ１，Ｐ１）＋０．４×Ｎ（ｘ０；ｘ２，Ｐ２）

ｐ（ｖ０）＝０．５×Ｎ（ｖ０；ｖ１，Ｒ１）＋０．５×Ｎ（ｖ０；ｖ２，Ｒ２{ ）

其中参量的设定为：系统状态噪声的方差 Ｑ＝
ｄｉａｇ［１０，４，２］，ｘ１＝［３０，２０，１０］

Ｔ，Ｐ１＝ｄｉａｇ［３００，
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１００，５０］，ｘ２＝［２０，１０，５］
Ｔ，Ｐ２＝ｄｉａｇ［３５０，２００，

４０］，ｖ１＝［１０，５，２］
Ｔ，Ｒ１＝ｄｉａｇ［１００，２５，４］，ｖ２＝

［－１０，３，１］Ｔ，Ｒ２＝ｄｉａｇ［１００，９，１］。
该仿真场景下采样周期 ｔｓ＝１ｓ，仿真时长

Ｔｏ＝２００ｓ，跟踪模型为交互式多模型（Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ
ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｏｄｅｌ，ＩＭＭ），该模型主要由当前“统计”
（ＣｕｒｒｅｎｔＳｔａｔｉｓｔｉｃ，ＣＳ）模型及已知转弯速率的转
弯（ＣｏｎｓｔａｎｔＴｕｒｎ，ＣＴ）模型组成。其中机动频率
α＝００１Ｈｚ，最大加速度ａｍａｘ＝５０ｍ／ｓ

２，转弯速率

为００２πｒａｄ／ｓ，ＣＳ模型中的其他参数可参考文
献［２２］，ＩＭＭ 模 型 的 转 换 矩 阵 为 ｐＩＭＭ ＝
０．９５ ０．０５
０．０５ ０．[ ]９５；ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真次数为１００次，正
则化常数设定为 ０３。对比算法选 ＧＭＲＣ、
Ｒｕｎｎａｌｌ和 ＧＭＲＰ，本文在最优置信范围下的聚
类－合并算法简称ＧＭＲＣＭ。
４．２．１　圆周运动场景

在弱机动场景下，目标以 ００２πｒａｄ／ｓ的角
速度作匀速圆周运动，其在１００ｓ以内位置ＲＭＳＥ
的对比如图４所示。

图４　位置ＲＭＳＥ
Ｆｉｇ．４　ＰｏｓｉｔｉｏｎＲＭＳＥ

图４中ＧＭＲＣ、Ｒｕｎｎａｌｌ、ＧＭＲＣＭ、ＧＭＲＰ四种
算法的平均位置 ＲＭＳＥ分别为８９６ｍ，９２９ｍ，
９３２ｍ以及９７８ｍ，由此可以看出对于弱机动目
标，ＧＭＲＣ算法的跟踪精度最好，其次 Ｒｕｎｎａｌｌ与
本文提出的 ＧＭＲＣＭ算法精度相当，而 ＧＭＲＰ算
法的精度最差。在第５０ｓ时刻目标状态的后验
分布及混合高斯近似的后验分布如图５所示。

由图５可知，因多模型及非高斯噪声的存在，
估计的位置后验概率密度函数呈现非高斯性质。

各算法对于圆周运动的位置估计精度较为理想，

其偏差幅度并不大。其中 ＧＭＲＣ、Ｒｕｎｎａｌｌ以及
ＧＭＲＣＭ算法的估计精度相当，略优于 ＧＭＲＰ

图５　目标状态后验分布
Ｆｉｇ．５　Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔａｒｇｅｔｓｔａｔｅ

算法。

置信范围Ｐ随时间的变化情况如图６所示。

图６　最优置信范围的变化
Ｆｉｇ．６　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉｎｔｅｒｖａｌ

由图６可知，针对弱机动情况下，Ｐ大部分
情况处于０５～１５Ｐ（１，１）之间（对应图中４～１４ｍ），
即说明了在目标状态不发生突变的情况下，一般

会取较大置信范围值，这主要是由于当前目标的

状态后验分布比较均匀，具有多峰分布的情况并

不多才使得Ｐ较大。而Ｐ会发生不断的跳动主
要是由初始搜索点选择的随机性以及存在多个最

优解造成的。

图７为间隔１０个采样时刻的高斯混合项个
数的变化情况。

由图７知，改进算法所得高斯混合项个数要明
显少于另外三种算法，这主要是由于ＧＭＲＰ算法与
Ｒｕｎｎａｌｌ算法都是达到人为设定数量后才停止合
并，而ＧＭＲＣ算法则还需要进行聚类操作，其数量
会少于Ｒｕｎｎａｌｌ算法，但其用时则会受到影响。

针对算法的时间复杂性，分别记录了ＧＭＲＣ、
ＧＭＲＰ、ＧＭＲＣＭ、Ｒｕｎｎａｌｌ这四种算法的运行时长，
分别为０５２ｓ，０４４ｓ，０３８ｓ，０４８ｓ。由此可
看出本文算法由于高效的搜索方法，迭代过程中
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图７　高斯混合项个数
Ｆｉｇ．７　ＮｕｍｂｅｒｏｆＧａｕｓｓｉａｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

的高斯混合项数量少，耗时最短。而 ＧＭＲＰ算法
由于在删除混合项过程中用时极短，即便在迭代

过程中会耗时较长，但仍取得了较优的时间复杂

度；ＧＭＲＣ算法由于计算最为复杂，故其用在筛选
合并项过程中耗时最长，时间复杂度较高；

Ｒｕｎｎａｌｌ算法因寻找合并项相对简单，故时间复杂
度稍好于ＧＭＲＣ算法。

由上述分析可知，本文所提算法虽然在近似

精度上不如 ＧＭＲＣ算法，但能够达到与 Ｒｕｎｎａｌｌ
算法相当的精度，并且要明显强于 ＧＭＲＰ算法。
同时，在时间复杂度上，所提算法在对比算法中效

率是最高的。

４．２．２　阶跃机动场景
该场景下目标机动较强，加速度变化情况为

ｘ̈（ｔ）＝
１０ｍ／ｓ２ ０＜ｔ＜５０ｓ
２０ｍ／ｓ２ ５０ｓ≤ｔ＜１００ｓ
－１０ｍ／ｓ２ １００ｓ≤ｔ≤

{
２００ｓ

图８　位置ＲＭＳＥ
Ｆｉｇ．８　ＰｏｓｉｔｉｏｎＲＭＳＥ

位置ＲＭＳＥ的对比情况如图８所示。针对阶
跃机动情况，各算法平均位置ＲＭＳＥ为：ＧＭＲＣ为
９３２ｍ、Ｒｕｎｎａｌｌ为 ９５８ｍ、ＧＭＲＣＭ为 １０２ｍ、
ＧＭＲＰ为１２１７ｍ。由此可知，虽然所提 ＧＭＲＣＭ
算法的跟踪精度要明显好于 ＧＭＲＰ算法，但相较

于另两个算法，尤其在目标发生阶跃运动时间段

内，跟踪精度仍有待提高。

第５０ｓ处目标状态后验分布如图 ９所示。
由图可知，因目标发生突变机动导致两个模型的

滤波状态发生差异，使得模型的状态后验分布呈

现双峰分布。从各算法近似曲线不难看出 ＧＭＭ
可较好地近似出非高斯分布特性，但因状态的突

变导致高斯混合子滤波器的滤波精度下降，ＰＤＦ
逼近程度并不高。但从位置 ＲＭＳＥ曲线可以看
出，精度仍可满足要求，并且 ＧＭＲＣ与 Ｒｕｎｎａｌｌ的
近似精度较高，ＧＭＲＣＭ次之，而ＧＭＲＰ最差。

图９　目标状态后验分布
Ｆｉｇ．９　Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔａｒｇｅｔｓｔａｔｅ

Ｐ变化情况如图１０所示。由图可以看出，
当目标发生阶跃机动时，ＧＭＲＣＭ算法的最优置
信范围会变小以适应状态的突变，进而获得较优

的跟踪性能。而对于目标运动平缓阶段，最优置

信范围则会增大来适应稳定的状态后验分布。

图１０　最优置信范围的变化
Ｆｉｇ．１０　Ｃｈａｎｇｅｏｆｔｈｅｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉｎｔｅｒｖａｌ

采样点处的混合项个数如图１１所示。图中
本文所提算法ＧＭＲＣＭ的高斯混合项个数要少于
其他三种算法。尽管当目标发生阶跃机动时，目

标的高斯项个数还是会增加，这主要是由于机动

时刻目标状态的后验分布呈多峰形式，使得高斯
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簇增加进而增多了数量，但同比于其他三种算法，

仍有优势。

图１１　高斯混合项个数
Ｆｉｇ．１１　ＮｕｍｂｅｒｏｆＧａｕｓｓｉａｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

针对算法的时间复杂性，ＧＭＲＣ、Ｒｕｎｎａｌｌ、
ＧＭＲＣＭ、ＧＭＲＰ四种算法的计算耗时分别为
０６７ｓ，０５７ｓ，０４５ｓ，０６２ｓ。由此可见针对阶
跃机动情况本文算法可以获得较高的跟踪效率。

由以上分析可知，在跟踪阶跃机动目标时，本

文所提算法在跟踪精度上较之 ＧＭＲＣ、Ｒｕｎｎａｌｌ算
法稍有不足，但仍在可接受范围内。并且，本文算

法的效率在四种对比算法中是最优的。

５　结论

针对 ＧＭＭ估计非高斯系统状态时会导致高
斯混合项个数呈指数级增长问题，本文基于相似

分布特性准则，提出了一种混合聚类－合并方法。
通过定义相似分布特性准则，基于ＥＩＳＥ代价函数
寻求最优置信区间以对混合项进行高斯聚类，建

立具有不同分布特性的高斯簇。为了解决各高斯

簇中的交叉项的复用问题，引入 ＬＮＮ思想对交叉
项重新分配。为了削减迭代过程中混合项数量，

采用并行多元素融合法将高斯簇内的混合项合

并。最后通过仿真验证了算法在保持跟踪精度及

提高运算效率方面的有效性。
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