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摘　 要：目标分群能够将战场目标划分为作战空间群，从而降低态势估计难度，提高决策效率。 故针

对战场中的目标分群问题，提出了一种基于流形距离（ｍａｎｉｆｏｌｄ）的密度峰值快速搜索聚类算法（ｃｌｕｓ⁃
ｔｅｒｉｎｇ ｂｙ ｆａｓｔ ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｆｉｎｄ ｏｆ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ，ＣＦＳＦＤＰ）的目标分群方法。 该方法将目标分群转化为数

据集聚类问题，通过计算目标间的流形距离来衡量目标间的相似度，然后在流形距离的基础上利用

ＣＦＳＦＤＰ 算法搜索聚类中心，指定其余数据点类别。 仿真实验以人工数据集和 ＵＣＩ 数据集为对象，验
证了 Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 算法聚类效果优于 ＣＦＳＦＤＰ 算法；同时将 Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 应用在战场目标静态与动态分

群中，仿真结果表明了该方法的正确性与有效性。
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　 　 态势估计通过感知战场环境和敌我目标信息，
推理敌方意图，预测敌方行动，从而辅助指挥人员做

出正确决策，奠定战场胜局［１］。 然而，现代战争中

存在数量众多、种类繁杂、属性多样的敌我战场目

标，这些都导致了信息量激增，从而对态势估计提出

了挑战。 而目标分群能够根据目标自身属性、目标

间的空间关系，将目标分类合并为互不相交的空间

群体，大大减少冗余信息，从而降低态势估计难度，
提高决策效率。

战场目标分群问题具备以下特点：①空间群数

量未知。 由于战场敌方目标部署情况未知，而我方

目标部署又可能针对敌方发生改变，因而敌我双方

目标分群的空间群数量是未知的。 ②目标属性多

样。 目标具备多种属性，如位置、速度、航向等，使得

目标分群面对的数据往往是高维的。 ③目标分群动

态性。 战场战况瞬息万变，目标的状态也在时刻改

变，从而导致目标所属空间群的改变。 目标分群问

题不单是对应某一时刻的静态分群，还是对应一段

时间甚至整场战争的动态分群。
针对战场目标分群问题，文献［２⁃３］对目标属性

如位置、速度等建立相似度函数，然后构建空间相似

度矩阵来进行目标分群。 然而，多个相似度函数中

引入了相似度计算阈值，空间相似度矩阵中又引入

了相似度判定阈值。 过多的阈值，会因为某些阈值

取值不当而影响算法效果。 文献［４⁃６］将目标分群

看作聚类问题，分别利用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法和 ｃｈａｍｅｌｅｏｎ
算法进行求解。 然而，文献［４］在确定空间群个数

时，需要人为指定合理分群数的上限。 但是在一些

复杂战况下，指挥人员可能无法指定该上限；文献

［５⁃６］则是在合并相邻群时，必须人为指定相对互连

性和相对近似性所需要满足的阈值，但文中并未给

出指定的依据或方法。 最后，上述文献都只是对某

时刻战场目标进行静态分群，并未进行动态分群

仿真。
本文结合目标分群问题的特点，提出了一种基

于Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 算法的目标分群方法来将战场目标划

分为空间群。 首先，建立战场目标分群问题模型，并
将其转化为数据集聚类问题。 其次，目标分群的特

点要求聚类算法能够在类别数量未知的前提下，解
决高维数据的动态聚类问题。 ＣＦＳＦＤＰ 算法［７］ 能够

自动搜索与发现聚类中心，且可以对高维数据进行

聚类，并且已经被用于目标分群问题中［８］，故选择

ＣＦＳＦＤＰ 算法来实现聚类。 再次，针对 ＣＦＳＦＤＰ 算

法中的欧氏距离无法正确衡量目标之间相似性的问
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题，提 出 引 入 流 形 距 离 将 ＣＦＳＦＤＰ 改 进 为 Ｍ⁃
ＣＦＳＦＤＰ。 最后，应用 Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 算法对人工数据集

和 ＵＣＩ 数据集进行聚类仿真实验，并对战场目标进

行静态与动态目标分群仿真实验，仿真结果证明了

Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 算法的正确性与可行性。

１　 问题描述

目标分群的输入为战场中的各目标的状态信

息，如位置、速度、航向等。 某时刻战场目标集合可

表示为：
Ｔ ＝ ｛Ｏ１，Ｏ２，…，Ｏｎ｝ （１）

式中，Ｏｉ 表示一个目标，ｎ为目标的数量。 对于一个

目标 Ｏｉ ，其状态属性可表示为一个多元组：
Ｏｉ ＝ ｛ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｍ｝ （２）

式中， ｘｉｊ 表示第 ｉ 个目标的第 ｊ 个属性值，ｍ 为属性

的数量，即一个目标对应 ｍ 维空间的一个点，Ｔ 对应

ｍ 维空间一个具有 ｎ 个点的点集。
本文所需解决的问题，就是根据战场中所有目

标的自身属性值，以及目标之间的时空关系，将它们

分解到多个互不相交的空间群中，即

Ｔ ＝∪
Ｎ

ｉ ＝ １
ψｉ，∀ｉ ≠ ｊ，ψｉ ∩ ψｊ ＝ ⌀ （３）

式中， ψ ｉ 表示一个空间群，Ｎ 为空间群的数量。 每

个空间群由至少一个目标组成。

２　 基于流形距离的 ＣＦＳＦＤＰ 算法

２．１　 ＣＦＳＦＤＰ 算法

ＣＦＳＦＤＰ 算法针对聚类中心提出了 ２ 点假设：
①聚类中心的局部密度大于其近邻点；②聚类中心

距高于其局部密度的点较远。 这 ２ 点假设实际上描

述了聚类中心所具备的 ２ 条特性：自身局部密度大，
以及聚类中心之间的距离远。 而非聚类中心的样本

点则只具备其中一个特性，或者都不具备。
１） 局部密度

对于数据集 Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…ｘｎ］ 中的一个点 ｘｉ ，
其局部密度定义如（４）式所示：

ρｉ ＝ ∑
１≤ｊ≠ｉ≤ｎ

χ（ｄｉｊ，ｄｃ） （４）

式中， ｄｉｊ 为数据点 ｘｉ 与 ｘ ｊ 之间的欧氏距离，ｄｃ 为截

断距离， χ（·） 为核函数。 核函数可选择 ３ 种

形态［９］：

（１） 截断核

ρｉ ＝ ∑
ｊ

χ（ｘｉｊ － ｄｃ），　 χ（ｘ） ＝
１　 ｘ ＜ ０
０　 ｘ ≥ ０{ （５）

　 　 （２） 高斯核

ρｉ ＝ ∑
ｊ≠ｉ

ｅ －
ｄｉｊ
ｄｃ

( ) ２ （６）

　 　 （３） 指数核

ρｉ ＝ ∑
ｊ≠ｉ

ｅ －
ｄｉｊ
ｄ２ｃ

( ) （７）

　 　 由此可见，以数据点 ｘｉ 为中心，以截断距离 ｄｃ

为半径所划出的一个区域，该区域在二维或三维空

间对应一个圆形或球体，在高维空间对应一个超球

体。 核函数则决定了 ｘｉ 以外的点处于该区域内的概

率。 局部密度实际上是概率的和，表示了点 ｘｉ 周围

近邻点的密集程度。
２） 高密度近邻点距离

高密度近邻点距离定义如下：
δｉ ＝ ｍｉｎ

ｊ：ρｊ ＞ ρｉ
（ｄｉｊ） （８）

　 　 对于点 ｘｉ，ｘ ｊ 是所有局部密度大于该点且与该

点距离最近的点。 ｘｉ 与 ｘ ｊ 之间的欧氏距离即为高密

度近邻点距离。 如果 ｘｉ 是局部密度最大的点，其高

密度近邻点距离为：
δｉ ＝ ｍａｘｉ（ｄｉｊ） （９）

　 　 ３） 截断距离的求取

在求取局部密度时，关键问题就是截断距离 ｄｃ

的取值。 文献［７］ 仅给出 ｄｃ 的经验性取值范围。 然

而该范围过大，需要人工筛选，不利于算法的自动

化；与此同时，对于某些数据集，合适的 ｄｃ 甚至不在

该范围内。 文献［１０⁃１１］ 中介绍了数据场的概念并

应用在数据聚类中，文献［１２］ 则在数据场的基础上

利用信息熵给出了自动求取 ｄｃ 的方法。
该方法将数据集等价为一个数据场，将数据点

的局部密度 ρ ｉ 等价为该点在数据场中的势能函数

φ ｉ ，其定义如下

φｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｅ －

ｄｉｊ
σ２( ) （１０）

式中，影响因子 σ 即为截断距离 ｄｃ。
然后，利用信息熵 Ｈ 来度量整个数据集的不确

定性，其定义如（１１）式所示

Ｈ ＝－ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

φｉ

Ｚ
ｌｏｇ

φｉ

Ｚ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ，Ｚ ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
φｉ （１１）

　 　 信息熵与数据集的分布相对应，熵值越小，不确

定性越小，数据集越符合其真实的分布方式。 当 σ

·２２１１·



第 ６ 期 李伟楠，等：基于 Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 算法的战场目标分群方法

从 ０到 ＋ ∞ 增加时，Ｈ先从Ｈｍａｘ ＝ ｌｏｇ（ｎ） 减小，在某

个 σ 处达到最小值，然后又增大到 Ｈｍａｘ。 在 Ｈ 达到

最小值时对应的 σ，即为最优 ｄｃ。
综上所述，ＣＦＳＦＤＰ 首先计算各个数据点的局

部密度 ρ ｉ 以及高密度近邻点距离 δ ｉ，然后构建 ρ⁃δ
决策图来快速寻找和发现聚类中心，最后指定剩余

点的类别，其类别与高于该点局部密度且距该点最

近的点相同［１３］。
２．２　 基于流形距离的 ＣＦＳＦＤＰ 算法改进

２．２．１　 ＣＦＳＦＤＰ 算法的缺陷

ＣＦＳＦＤＰ 算法搜寻聚类中心时主要依靠 ρｉ 和

δｉ，而 δｉ 的求取则依赖于 ρｉ。 因此，ρｉ 的正确求解直

接决定了 ＣＦＳＦＤＰ 算法聚类结果的正确性。 在求取

ρｉ 时，其核心为首先利用数据点 ｘｉ 与 ｘ ｊ 间的欧氏距

离来衡量 ｘｉ 与 ｘ ｊ 的相似性，然后通过核函数将相似

性转化为 ρｉ。 因此，数据点间的欧氏距离越小，相似

性越大，ρｉ 越接近 １；反之，欧氏距离越大，相似性越

小，ρｉ 越接近０。 然而，对于很多数据集，尤其是高维

数据，欧氏距离却无法正确衡量数据点之间的相似

性。 某数据集一部分数据空间分布如图 １ 所示：

图 １　 欧氏距离和流形距离的相似性度量对比图

由图 １ 可知， ａ 与 ｃ 属于同一类，而 ｂ 属于另一

类。 然而，ａ 与 ｂ 之间的欧氏距离 ｄａｂ 为 ０．２０９，ａ 与 ｃ
之间的欧氏距离 ｄａｃ 为０．４５８，且 ｄａｂ ＜ ｄａｃ。 这时依据

欧氏距离的大小，会得出 ａ 与 ｂ 更加相似的结论，继
而令 ａ与 ｂ划分在同一类的概率大于 ａ与 ｃ划分在同

一类的概率。 实际上，许多数据集都存在如图 １ 中

的问题。 如果对这些数据集使用 ＣＦＳＦＤＰ 算法进行

聚类，会因为欧氏距离无法正确衡量数据点间的相

似性，使得 ρｉ 与 δｉ 的结果不符合实际情况，从而导致

聚类中心的搜索偏差，其余数据点的归类错误，最终

获得不理想甚至是完全错误的聚类结果。

究其根本原因，是由于数据集的样本点在空间

内不再是简单且彼此隔离的球状簇集，而是形成一

个个彼此相连的复杂结构，统称为流形［１４］。 针对流

形结构明显的数据，数据点之间的最短距离并非欧

氏距离，而是测地距离，即流形距离。 此时，只有采

用流形距离才能正确衡量数据点之间的相似性。
２．２．２　 Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ

空间上 ｘｉ 与 ｘ ｊ 之间的流形上的线段长度定义

如下［１５］：
Ｌ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ρｄｌ（ｘｉ，ｘ ｊ） － １ （１２）

式中， ｄｌ（ｘｉ，ｘ ｊ） 为 ｘｉ 与 ｘ ｊ 之间的欧氏距离，ρ ＞ １为

伸缩因子，此处可取 ｅ３。
将数据点 ｘｉ 与 ｘ ｊ 看作是图 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ） 的顶点，

令 ｐ ＝ ｛ｐ１，ｐ２，…ｐｌ｝ ∈ Ｖ表示图上一条连接点 ｐ１ 与

ｐｌ 的路径，其中边（ｐｋ，ｐｋ＋１） ∈ Ｅ，１ ≤ ｋ ≤ ｌ － １。 令

Ｐ ｉｊ 表示连接数据 ｘｉ 与 ｘ ｊ 的所有路径集合，则 ｘｉ 与 ｘ ｊ

之间的流形距离定义如下［１５］

Ｄ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｍｉｎ∑
ｌ －１

ｋ ＝ １
Ｌ（ｐｋ，ｐｋ＋１） （１３）

式中， Ｌ（ａ，ｂ） 表示两点间流形上的线段长度。
由流形距离的定义可以看出，它不像欧氏距离

直接计算两点间的空间距离，而是首先将数据点作

为图的顶点，将近邻点连线作为图的边，然后从起点

开始搜索最短边来寻找下一个最近邻点直至终点为

止，最后计算所有最短边流形上的线段长度并加和

便得到流形距离。 收缩因子使得流形距离相比欧氏

距离，放大了位于不同流形的点间距离，缩小了相同

流形内的点间距离，如图 １ 所示。
表 １　 流形距离

（ｐｋ，ｐｋ＋１） Ｄ（ｐｋ，ｐｋ＋１）
（ａ，ｄ） ０．００２ ９
（ｄ，ｅ） ０．０１４ ３
（ｅ，ｆ） ０．００７ ８
（ ｆ，ｇ） ０．００８ ８
（ｇ，ｈ） ０．００６ ３
（ｈ，ｉ） ０．０００ ７
（ ｉ，ｊ） ０．００４ ２
（ ｊ，ｋ） ０．０００ ０３

（ｐｋ，ｐｋ＋１） Ｄ（ｐｋ，ｐｋ＋１）
（ｋ，ｌ） ０．０００ ７
（ ｌ，ｍ） ０．００５ ２
（ｍ，ｎ） ０．００６ ０
（ｎ，ｏ） ０．０１６ ９
（ｏ，ｐ） ０．００３ ５
（ｐ，ｑ） ０．００５ ７
（ｑ，ｒ） ０．００１ ８
（ ｒ，ｃ） ０．０２１ ３

ａ与 ｂ之间的流形距离Ｄ（ａ，ｂ） 为 ０．８７２ ４，ａ与 ｃ
之间的流形距离 Ｄ（ａ，ｃ） 为 ａ 至 ｃ 共 １６ 个最短边的

集合（最短边流形距离见表 １），其大小为 ０．１０６ １。
此时，流形距离可以正确衡量数据点间相似性。

综上所述，Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 算法首先计算数据点之

·３２１１·
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间的流形距离，然后在流形距离的基础上计算所有

数据点的 ρ ｉ 和 δ ｉ，再然后建立 ρ⁃δ 决策图来搜索聚

类中心，最后指定剩余数据点类别，获得聚类结果。
下面给出 Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 的算法流程：
输入：待聚类数据集

输出：聚类结果

１） 数据标准化。 采用 ｍｉｎ⁃ｍａｘ 标准化将各维

数据映射到［０，１］之间。
２） 计算流形距离。 首先计算数据点之间的欧

式距离；然后指定近邻点个数 ｎ，一般可取 ３ ～ ５；再
然后将每个数据点与其近邻点连接生成图；最后依

据（１２） ～ （１３）式计算各数据点之间的流形距离。
３） 求取截断距离。 依据（１１）式计算信息熵 Ｈ，

取 Ｈ 最小时对应的影响因子 σ 为截断距离 ｄｃ。
４） 计算局部密度 ρ ｉ 和高密度近邻点距离 δ ｉ。

计算方法依据公式（７） ～ （９）。
５） 寻找聚类中心。 构建 ρ⁃δ决策图来寻找聚类

中心。
６） 非中心数据点归类。 归类原则为：对于数据

点 ｘｉ，寻找高于该点局部密度的所有点，选择其中距

该点最近的点 ｘ ｊ，则 ｘｉ 与 ｘ ｊ 的类别一致。

３　 仿真实验

３．１　 人工数据集和 ＵＣＩ 数据集聚类

本文同时利用 ＣＦＳＦＤＰ 算法和 Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 算

法，来对人工数据集和 ＵＣＩ 标准数据库中的数据集

进行聚类实验，以期验证 Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 算法的正确有

效，且聚类结果优于 ＣＦＳＦＤＰ 算法。 实验数据基本

信息如表 ２ 所示。 图 ２ ～ ５ 是人工数据集的仿真

结果。
表 ２　 人工数据集和 ＵＣＩ 数据集信息

数据集 数据个数 数据维数 类别数

ｔｈｒｅｅｃｉｒｃｌｅｓ ２９９ ２ ３
ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ ２６６ ２ ３

ｊａｉｎ ３７３ ２ ２
ｓｐｉｒａｌ ３１２ ２ ３
ｉｒｉｓ １５０ ４ ３
ｓｅｅｄｓ ２１０ ７ ３
ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

　 　 　 　 　 　 　 图 ２　 ｔｈｒｅｅｃｉｒｃｌｅｓ 数据集聚类结果 图 ３　 ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 数据集聚类结果

　 　 图 ２ ～ ４ 表示 ４ 种人工数据集聚类结果，其中

ａ）、ｂ）分别表示 ＣＦＳＦＤＰ 算法和 Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 算法的

ρ⁃δ 决策图，用于确定聚类中心；ｃ）、ｄ）分别表示 ２
种算法的聚类结果。 对于图 ２ 数据集，图 ２ａ）显示

ＣＦＳＦＤＰ 算法只能寻找到一个正确的聚类中心，无
法准确寻找到其余 ２ 个聚类中心，从而导致图 ２ｃ）
聚类结果完全错误；而图 ２ｂ）显示 Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 算法

可以准确搜寻 ３ 个聚类中心，图 ２ｄ）聚类结果也将

所有数据正确分为 ３ 类。 对于图 ３、４ 数据集，虽然

ＣＦＳＦＤＰ 算法可以找到聚类中心，然而由于欧氏距

离无法正确衡量数据点间的相似性，使得数据点的
ρｉ 和 δｉ 计算结果出现偏差，从而导致部分数据点的

聚类错误，图 ３ｃ）和图 ４ｃ）都显示有数据点被错分。
而流形距离可以正确衡量数据点间的相似性，故图

３ｄ）和图 ４ｄ）中 Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 算法聚类结果未出现错

·４２１１·
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　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 ４　 ｊａｉｎ 数据集聚类结果 图 ５　 ｓｐｉｒａｌ 数据集聚类结果

分数据点。 对于图 ５ 数据集，决策图与聚类结果表

明，ＣＦＳＦＤＰ 能够正确聚类时，Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 也能够正

确聚类。 此外，对比上述所有数据集的决策图，发现

Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 能够更加明确地反映出聚类中心。 正是

由于流形距离的作用，使得 Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 搜索聚类中

心的能力以及聚类效果都优于 ＣＦＳＦＤＰ。
对于高维数据，本文以 ＵＣＩ 数据库中的 ｗｉｎｅ 数

据集为例，对比 ２ 种的聚类结果，如图 ６ 所示：

图 ６　 ｗｉｎｅ 数据集决策图

由图 ６ａ）可知，ＣＦＳＦＤＰ 算法只能找到 ２ 个聚类

中心，而图 ６ｂ）中 Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 算法能够正确搜索 ３
个聚类中心。 而图中 ρｉ 很小而 δｉ 很大的点为单独

孤立点，故不算作聚类中心。 由于 ＵＣＩ 数据集都为

高维数据，聚类结果不便以图形表示，故表 ３ 给出聚

类结果对比。 由表 ３ 可知，对于 ｉｒｉｓ 数据集，Ｍ⁃ＣＦＳ⁃
ＦＤＰ 能够显著提高聚类正确率；对于 ｗｉｎｅ 数据集，
原方法甚至无法准确搜索聚类中心，确定聚类类别

数。 Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 不但能准确搜索聚类中心，而且能

够得到较为理想的聚类结果。 对于 ｓｅｅｄｓ 数据集，

表 ３　 ＵＣＩ 数据集聚类正确率

数据集
聚类正确率

ＣＦＳＦＤＰ Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ
ｉｒｉｓ ０．８２０ ０ ０．９６０ ０
ｓｅｅｄｓ ０．８９０ ５ ０．８９５ ２
ｗｉｎｅ ０．６０１ １ ０．８９３ ３

Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 算法的聚类正确率仅是略微提高，这是

由于数据集自身特性导致，说明该数据集仅通过

ＣＦＳＦＤＰ 算法就可以获得较高的聚类正确率。 尽管

聚类正确率提高有限，Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 依然得到了较高

的正确率，且优于 ＣＦＳＦＤＰ 算法。 通过对人工数据

集与 ＵＣＩ 数据集的聚类仿真结果，可以充分证明 Ｍ⁃
ＣＦＳＦＤＰ 算法的正确有效，且优于 ＣＦＳＦＤＰ 算法。
３．２　 战场目标分群

在实际战场中，目标不断运动，其状态不断变

化，从而导致目标之间所形成的空间群也会有所改

变。 一般来说，战场目标群体会存在诸如分裂、合
并、单独成群等情况，这对于目标分群方法提出了更

高的要求。 下面通过一组战场我方目标的任务执行

过程，来验证本文目标分群方法的正确性、有效性与

可行性。
我方目标任务执行过程如图 ７ 所示：
１） 起始时刻，目标 １ ～ ３ 向北偏东 ３０°方向飞

行，执行侦查任务；目标 ４ ～ ７ 向北偏东 ６０°方向飞

行，执行侦查任务；目标 ８～１０ 由北向西逆时针执行

巡逻任务。
２） 当到达 ｔ１ 时刻，目标 ３，５，６ 接到突发任务安
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图 ７　 我方目标任务执行过程航迹

排，目标 ３ 与目标 １，２ 分裂并单独成群，目标 ５，６ 与

目标 ４，７ 分裂为 ２ 个空间群。 其余目标仍执行原

任务。
３） 当到达 ｔ２ 时刻，目标 ３ 与目标 ５，６ 合并成一

个群，并开始向远处执行攻击任务。 其余目标仍执

行原任务。

　 　 下面应用本文提出的目标分群方法，来对上述

任务执行过程中的所有目标进行分群。
１） 某时刻目标静态分群结果

ｔ 时刻目标状态信息如表 ４ 所示：
表 ４　 状态信息表

目标号 ｘ ／ ｍ ｙ ／ ｍ ｚ ／ ｍ ϕ ／ （°） Ｖ ／ （ｍ·ｓ－１）
１ ９ １４５ １７ １０９ ５ ５００ ３０ ８５０
２ ９ ４４１ １６ ６２５ ５ ５６０ ３０ ８６０
３ １３ ７５８ １１ ４０３ ４ ５４９ ５０ １ ０２０
４ １８ １１０ ７ ２２９ ４ ５００ ７０ ９５０
５ １５ ２２０ １２ ３４５ ４ ６５０ ３０ １ ０００
６ １５ １９０ １１ ４６５ ４ ６６５ ３０ １ ０００
７ １８ ８９２ ６ ７５５ ４ ４４０ ７０ ９５４
８ ３ ７１４ ６ ７７７ ８ ０００ ５６ ３７０
９ ３ ３０３ ６ ５６６ ７ ９８５ ５６ ３６０
１０ ４ １２６ ７ ０３９ ８ ０１５ ５６ ３８０

其中，ｘ，ｙ，ｚ 表示目标的位置信息；ϕ 表示目标

的航迹方位角；Ｖ 表示目标的速度。
ｔ 时刻目标分群结果如图 ８～１０ 所示：

　 图 ８　 ｔ 时刻目标分群结果（ｘ⁃ｙ 视图）　 　 图 ９　 ｔ 时刻目标分群结果（ｘ⁃ｚ 视图） 图 １０　 ｔ 时刻目标分群结果（三维视图）

　 　 由图 ８ ～ １０ 可知， ｔ 时刻目标被分为 ５ 个空间

群，如表 ５：
表 ５　 聚类结果表

群体 目标

空间群 １（＋） 目标 １、目标 ２
空间群 ２（○） 目标 ４、目标 ７
空间群 ３（◆） 目标 ８、目标 ９、目标 １０
空间群 ４（□） 目标 ３
空间群 ５（❋） 目标 ５、目标 ６

由图 ８～１０ 可知，如果仅仅参考目标之间的位

置，可以明显得出目标 １，２，目标 ４，７ 以及目标 ８，９，
１０ 各自成为一个空间群。 然而，本文目标分群方法

将目标 ３，５，６ 分为 ２ 个空间群，则证明了该方法在

分群时能够结合目标各属性，切合实际地正确分群。
图 １１ 表示各目标由起始时刻到达该时刻的航迹，航
迹末端为该时刻目标所处位置。

图 １１　 ｔ 时刻目标航迹
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结合图 １１ 可知：目标 １，２ 维持原航线，为空间

群 １；而目标 ３ 已经分裂出去并单独成群，为空间群

４；目标 ４～７ 此时也已分裂为 ２ 个群体，目标 ５，６ 为

空间群 ２，目标 ５，７ 为空间群 ４；目标 ８ ～ １０ 为空间

群 ３。
（２）全时段目标分群结果

任务执行全时段目标分群结果如下所示：

图 １２　 全时段目标分群结果

由图 １２ 可知，在起始时刻，目标 １ ～ ３ 属于空间

群 １，目标 ４～７ 属于空间群 ２，目标 ８ ～ １０ 属于空间

群 ３；经过一段时间后，目标 ３ 与目标 １，２ 分裂并单

独成群，为空间群 ４。 目标 ４，７ 与目标 ５，６ 分裂，为
空间群 ５；最后，目标 ３ 与目标 ４，７ 又合并成空间

群 ４。
图 １３ 以全程航迹的形式表现了目标分群结果。

上述分群结果与设计的任务执行过程吻合，并且对

于目标分裂、合并以及单独成群等特殊情况都可以

正确分群，充分说明了本文目标分群方法对于动态

分群的正确性与可行性。

图 １３　 全时段目标分群航迹图

４　 结　 论

本文针对战场目标分群问题，提出了一种基于

Ｍ⁃ＣＦＳＦＤＰ 算法的目标分群方法。 该方法利用流形

距离替代欧氏距离以期正确衡量目标之间的相似

度，并在此基础上对 ＣＦＳＦＤＰ 算法进行改进。 通过

对人工数据集和 ＵＣＩ 数据集进行仿真，验证了 Ｍ⁃
ＣＦＳＦＤＰ 算法搜索聚类中心与聚类效果均优于 ＣＦＳ⁃
ＦＤＰ 算法；同时应用该方法对战场目标进行静态与

动态分群，仿真结果表明该方法能够在起始空间群

数量未知的前提下，对具有高维属性的战场目标既

可以进行某时刻的静态空间分群，又可以获得整个

任务执行过程的正确分群结果。
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