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基于 ＫＭｅｄｏｉｄｓ聚类的多传感器航迹关联算法
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摘　要：为有效解决目标密集环境下的航迹关联问题，提出了一种基于ＫＭｅｄｏｉｄｓ聚类的航迹关联算法．该
算法采用局部航迹与系统航迹进行关联的策略，将系统航迹作为Ｍｅｄｏｉｄｓ，降低了需要关联的航迹对数量，避
免了ＫＭｅｄｏｉｄｓ的固有缺陷，很大程度上提高了关联算法的效率．通过采用无穷范数计算采样点点迹距离求
出了两条航迹的近似距离，这使得关联判决能考虑历史和当前航迹，提高了正确关联率．在多传感器多目标
环境下讨论了其具体实现过程，仿真实验结果验证了该算法的有效性和优越性．该算法在存在噪音和离群点
时，具有很强的健壮性，适合目标密集环境．
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　　航迹融合必须以航迹关联为前提，因此关联
判定的准确性将直接影响到整个航迹融合系统的

性能．航迹关联备受国内外学者关注，一直是研究
的热点问题之一．ＡｓｈｒａｆＭ．Ａｚｉｚ［１］提出了一种基

于模糊均值聚类的航迹融合方法来解决分布式多

传感器多目标多属性重叠覆盖场景中的航迹关联

和融合问题．ＢａｏｇｕｏＴｉａｎ等［２］将航迹关联问题转

化成多维分配问题进行求解．ＳｏｎｇｈｗａｉＯｈ等［３］用

马尔科夫链蒙特卡洛数据关联算法较好地解决了

目标密集环境下的航迹关联问题．ＨｕａｎｇＹｏｕｐｅｎｇ
等［４］提出了一种基于灰色关联分析的航迹关联

算法，有效地实现了异构传感器的航迹关联．
ＫｕｓｈａＰａｎｔａ等［５］提出了混合高斯概率假设密度



滤波的航迹关联．ＭｅｉＤｕａｎ等［６］提出了基于神经

网络的航迹关联算法．这些算法的提出提高了多
传感器航迹融合系统的效率．近年来，还有很多学
者从其他角度研究了航迹关联问题．ＤｏｎａｌｄＥ．
Ｍａｕｒｅｒ［７］对关联的信息进行处理，提高了整个系
统的效率．ＬａｎｃｅＭ．Ｋａｐｌａｎ等［８］提出了关联多条

航迹的代价函数．ＤｉｍｉｔｒｉＪ．Ｐａｐａｇｅｏｒｇｉｏｕ等［９］扩

展了最佳偏差关联假设和相应的偏差关联似然函

数，使其更适合系统级航迹歧义管理．这些成果很
大程度上促进了航迹关联问题的研究．特别是，文
献［１０］根据数据列因素之间发展态势的相似或相
异程度来衡量航迹间接近的程度，首次用模式识别

的方法解决了航迹关联问题，为求解航迹关联问题

探索了一条新的途径．
本文提出了一种新的基于ＫＭｅｄｏｉｄｓ聚类的

航迹关联算法．该算法采用局部航迹与系统航迹
关联的策略，大大降低了需要关联的航迹对数量，

从而提高了关联算法的效率．

１　系统描述
假设Ｍ个传感器观测杂波中的 Ｔ个目标，在

固定时间间隔内获取观测，每个观测都由几个量

测组成，共观测ｎ步．
设Ｘｉ（ｋ）（１≤ｉ≤Ｔ）为第ｋ个测量时刻目标ｉ

的状态向量，假设输入项为零，则目标运动模型为

Ｘｉ（ｋ＋１）＝Ｆ（ｋ）Ｘｉ（ｋ）＋Ｇ（ｋ）ｕｉ（ｋ）＋ｖｉ（ｋ），
　　　ｋ＝１，２，…，ｎ；ｉ＝１，２，…，Ｔ． （１）
式中：Ｘｉ（ｋ＋１）为ｋ＋１时刻目标ｉ的状态向量；
Ｆ（ｋ）为状态转移矩阵；Ｇ（ｋ）为输入控制矩阵；
ｕｉ（ｋ）为加速度输入矩阵；ｖｉ（ｋ）为离散时间白噪
声序列，满足

Ｅ［ｖｉ（ｋ）］＝０， （２）
Ｅ［ｖｉ（ｋ）ｖｉ（ｋ）Ｔ］＝Ｑｉ（ｋ）． （３）

　　测量方程可表示为
Ｚｌ（ｋ）＝Ｈ（ｋ）Ｘ

ｉ（ｋ）＋ｗｌ（ｋ）． （４）
式中：ｗｌ（ｋ）为零均值，方差为 Ｒｌ（ｋ）的 Ｇａｕｓｓ观
测噪声；Ｈ（ｋ）是观测矩阵．

２　基于ＫＭｅｄｏｉｄｓ聚类的航迹关联算法
在分布式结构的航迹融合系统中，每个传感

器都独立地处理它的局部量测，产生局部航迹并

送至融合中心，融合中心根据各传感器的航迹数

据完成航迹关联和航迹状态估计融合，形成全局

估计．航迹关联的工作就是将来自不同传感器的
航迹进行分组，使得同一组的航迹代表同一个目

标．而聚类是将要处理的对象分成若干个类，使得

同一类的对象尽量相似，不同类的对象尽量相异．
二者都可用于发现隐藏在数据背后的分组和数据

分布信息．实际上，二者的目标和作用是一致的．
通过上述分析，可以从一个新的角度重新理解航

迹关联问题．
２１　关联策略

ＫＭｅｄｏｉｄｓ聚类算法属于划分方法中的一种
常用的聚类算法，具有较高的准确性．因为 Ｍｅ
ｄｏｉｄｓ不容易被极端数据影响，当存在噪声和孤立
点数据时，ＫＭｅｄｏｉｄｓ算法依然很健壮，适合数据
比较密集的数据集．然而，ＫＭｅｄｏｉｄｓ算法也存在
一些缺陷：１）初始化敏感；２）聚类结果多样化；
３）在进行Ｍｅｄｏｉｄｓ轮换时需遍历所有非 Ｍｅｄｏｉｄｓ，
执行代价较高．

由于在分布式多传感器航迹融合系统的实际

应用中，所使用的传感器和每个传感器所扫描的

目标数量都很多，如果对所有来自不同传感器的

航迹都进行两两关联及融合处理，那将会给系统

带来沉重的负担．因此，本文采用将局部航迹与系
统航迹进行关联的策略，指定每条系统航迹作为

一个固定的 Ｍｅｄｉｏｄ，这样就避免了 ＫＭｅｄｏｉｄｓ算
法初始化的随机性，也避免了 Ｍｅｄｏｉｄｓ轮换的沉
重代价．而这种策略，本身就大大降低了需要关联
的航迹对数量，使系统的效率得到了很大程度的

提高．另外，由于来自同一传感器的航迹都是由不
同目标形成的，所以一条系统航迹最多只能与来

自某个传感器的一条局部航迹关联成功；又由于

每条系统航迹都源于不同的目标，所以来自一个

传感器的某条局部航迹最多只能与一条系统航迹

关联成功，因此算法将根据规则最多为一条局部

航迹找到一条系统航迹与其关联，这样避免了聚

类结果的多样性．
２２　算法描述

Ｓｔｅｐ１　确定Ｍｅｄｉｏｄｓ．
设系统航迹和来自传感器ｌ的局部航迹的航

迹号集合分别为

Ｕ１ ＝｛１，２，…，ｎ１｝， （５）
Ｕ２ ＝｛１，２，…，ｎ２｝． （６）

即系统航迹集合中有ｎ１条系统航迹，来自传感器
ｌ的局部航迹集合中有ｎ２条局部航迹．

指定每条系统航迹作为一个 Ｍｅｄｉｏｄ，每个
Ｍｅｄｏｉｄ标识一个类，共ｎ１个类．记为

ｘｓ＝｛ｘｓ１，ｘｓ２，…，ｘｓｎ１｝． （７）
传感器ｌ的ｎ２条局部航迹记为

ｘｌ＝｛ｘｌ１，ｘｌ２，…，ｘｌｎ２｝． （８）
　　Ｓｔｅｐ２　计算两条航迹ｋ时刻点迹的距离．
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假设航迹ｉ在ｋ时刻经过标准化处理后的状
态向量为

ｘｉ（ｋ）＝［ｒｉ１（ｋ），ｒｉ２（ｋ），…，ｒｉｎ（ｋ）］′， （９）
相应的分辨率为

Δｉ＝［δｉ１，δｉ２，…，δｉｎ］′． （１０）
式中：ｒｋ为航迹的特征；ｎ为特征的个数；δｋ为每
个特征相对应的分辨率．

利用无穷范数定义航迹ｉ和航迹ｊ在ｋ时刻的
点迹距离为

ｄｉｊ＝
‖ｘｊ（ｋ）－ｘｉ（ｋ）‖∞，ｉ≠ｊ；

‖Δｉ‖，
{ ｉ＝ｊ．

（１１）

即

ｄｉｊ＝ｍａｘ１≤ｌ≤ｎ
｜ｒｉｌ（ｋ）－ｒｊｌ（ｋ）｜，

ｄｉｉ＝ｍａｘ１≤ｌ≤ｎ
｜δｉｌ

{ ｜．
（１２）

进而，利用平均值法计算出描述两条航迹接近程

度的近似距离，即

ｄｉｊ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ＝１
ｄｉｊ（ｋ）． （１３）

　　Ｓｔｅｐ３　构造来自传感器 ｌ的局部航迹与
Ｍｅｄｏｉｄｓ的距离矩阵．

当计算出两条航迹的近似距离之后，可以构

造出来自传感器 ｌ的局部航迹与 Ｍｅｄｏｉｄｓ的距离
矩阵为

ｄ＝

ｄ１１ ｄ１２ … ｄ１ｎ２
ｄ２１ ｄ２２ … ｄ２ｎ２
   

ｄｎ１１ ｄｎ１２ … ｄｎ１ｎ














２

．

　　Ｓｔｅｐ４　关联准则．
根据与 Ｍｅｄｏｉｄｓ距离最近的原则，即 ｄｉ ＝

ｍｉｎ
ｊ
ｄｉｊ且ｄｉ＜ｄｉｉ．将待关联的局部航迹分到各个

类中去，即指派每个局部航迹给离它最近的 Ｍｅ
ｄｏｉｄ所代表的类．当一个Ｍｅｄｏｉｄ与多条局部航迹
距离相等且都为最小时，由于一条系统航迹最多

只能与来自某个传感器的一条局部航迹来自同一

个目标，且目标位置是关联判决中一个较为关键

的属性，算法将选择与该Ｍｅｄｏｉｄ平均位置无穷范
数最小的局部航迹作为最终的关联航迹．当 ｄｉ＞
ｄｉｉ时，说明该局部航迹不与任何Ｍｅｄｏｉｄｓ关联，这
时指定此局部航迹作为一个新的 Ｍｅｄｏｉｄ．这样就
给出了系统航迹与来自传感器ｌ的局部航迹的关
联判决．

Ｓｔｅｐ５　多义性处理．
一条来自某个传感器的局部航迹最多只能与

一条系统航迹关联．因此当一条局部航迹与多条
系统航迹关联成功时，需要进行多义性处理．在这

种情况下算法选择与该局部航迹距离最小的系统

航迹为关联航迹，如果与该局部航迹距离最小的

系统航迹依旧有多条，则算法选取其中平均位置

无穷范数最小的那条系统航迹作为最终与该局部

航迹关联的航迹．经过多义性处理后，每条局部航
迹就最多只能与一条系统航迹关联成功．

经航迹关联后，将关联成功的航迹对进行航

迹状态估计融合．

３　实验分析
３１　初始设置

为了讨论问题方便，假设送至融合中心的所

有状态估计都在相同的坐标系里，并且各传感器

同步采样，数据的传输延迟时间为０．仿真实验采
用两个传感器同时观测目标，模拟目标在三维空

间中做变速机动运动．为了验证算法的性能，采用
ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法对本文算法进行 ５０次仿真．仿
真考虑两种情况：１）模拟中等密度目标环境，开
始进入公共区的目标为６０批；２）模拟密集目标
环境，开始进入公共区的目标为 １２０批．图 １和
图２分别给出了在公共观测区域６０批目标和１２０
批目标的运动轨迹．
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图１　６０批目标航迹图
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图２　１２０批目标航迹图
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３２　实验结果与分析
图３与图４分别给出了在６０批目标下分别

采用最近邻域法（ＮＮ）、模糊 Ｃ均值法（ＦＣＭ）及
本文算法（ＫＭｅｄｉｏｄｓ），仿真５０次后的平均正确
关联率（Ｐｃ）曲线和平均错误关联率（Ｐｅ）曲线．

图５与图６分别给出了在１２０批目标下分别
采用最近邻域法（ＮＮ）、模糊 Ｃ均值法（ＦＣＭ）及
本文算法（ＫＭｅｄｉｏｄｓ），仿真５０次后的平均正确
关联率（Ｐｃ）曲线和平均错误关联率（Ｐｅ）曲线．

!!

"#$

!!$%&'(&)

*+,

,+-

,+.

,+/

,+0

,+1

,+2

,+3

, 4 2 0 . *, *4

!"#

"
#

图３　６０批目标下正确关联率对比
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图４　６０批目标下错误关联率对比
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图５　１２０批目标下正确关联率对比
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图６　１２０批目标下错误关联率对比

　　表１统计了采用最近邻域法（ＮＮ）、模糊 Ｃ
均值（ＦＣＭ）及本文算法 （ＫＭｅｄｉｏｄｓ）对各目标
进行航迹关联的平均计算时间．

表１　关联时间对比 ｓ

关联算法
６０批目标下平均

关联时间

１２０批目标下平均

关联时间

ＮＮ １４ ５３

ＦＣＭ ７５ ３８２

ＫＭｅｄｉｏｄｓ ６１ ２７２

　　从实验结果可以看出最近邻域法速度很快，
但是正确关联率最低．该算法不适合中等密度和
密集目标环境，特别在密集目标环境下，随着关联

时间步的增加，其正确关联率逐步下降．模糊 Ｃ
均值法的正确关联率较高，在中等密度目标环境

下与ＫＭｅｄｉｏｄｓ方法相当，但在密集目标环境下，
其正确关联率与 ＫＭｅｄｉｏｄｓ方法的差距变大，且
效率较低．本文算法 ＫＭｅｄｉｏｄｓ方法的正确关联
率在中等密度和密集目标环境下都为最高，在目

标密集环境下，仍然可以达到较高的正确关联率．

４　结　论
１）基于ＫＭｅｄｏｉｄｓ聚类的航迹关联算法采用

局部航迹与系统航迹关联的策略，减少了需要关

联的航迹对数量，缩短了关联时间，提高了系统的

效率；系统航迹被指定为 Ｍｅｄｉｏｄｓ，使得用
ＫＭｅｄｉｏｄｓ聚类方法求解航迹关联问题克服了该
方法本身的缺陷．
２）通过用无穷范数量化两条航迹在采样点

的点迹距离得到了两条航迹的近似距离，从而确

定了来自某个传感器的局部航迹与系统航迹的关

联矩阵，使得关联判决能考虑当前和历史航迹，提

高了正确关联率． （下转第１４８页）
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