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自适应选取聚类中心 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 航迹起始算法

宫峰勋， 戴丽华， 马艳秋

（中国民航大学 电子信息工程学院， ３００３００ 天津）

摘　 要： 为揭示多传感器观测数据的正态分布态势，实现对源于异类目标的跟踪，提出一种新的多传感器航迹起始算

法，本算法主要特点是初始聚类中心的自适应选取以及对逻辑估计法的起始夹角修正．估计算法中采用不相似性度量阈

值的角度衡量方法，同时还结合聚类数目自适应归纳及初始聚类中心的推演逼近，从而使单传感器的航迹起始估计算法

可以应用于多传感器的航迹起始根据；然后对聚类后的数据采用修正的逻辑航迹起始算法起始目标航迹．蒙特卡洛估计

表明，新的自适应 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类估计区分呈团状分布的不同目标的能力好，且通过估计算法得到的目标非常接近真实目

标位置．经过自适应聚类处理后的目标航迹起始估计可有效滤除杂波干扰，降低虚警概率，能够获得较好的多传感器航

迹起始．
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　 　 航迹起始是航迹处理中的首要问题．航迹起

始算法有两大类．强杂波环境下的航迹起始是研

究的重点，研究数据表明批处理技术用于起始强

杂波环境下目标的航迹具有很好的效果，主要包

括 Ｈｏｕｇｈ 变换法等［１－６］ ．
在多部传感器同时监视某一空域的多批目标

时，在某一时刻，融合中心接收到多部传感器的量

测数据呈团状，且大致分布在目标真实值的周

围［５］ ．如何从这些量测数据中区分出源于不同目

标的数据，这是实现目标跟踪的重要问题． 文
献［５］应用模式识别理论中的聚类思，进行量测

数据的聚类，实现不同目标量测数据的归并，但未

给出聚类中心和聚类半径的求解明确说明．当前

聚类方法中 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法是最为广泛应用的基于



划分的聚类方法，标准的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类估计存在

诸如事先给定聚类数目 ｋ、 聚类结果依赖初始聚

类中心的选择等等．标准 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法的改

进也就应运而生［７－１０］ ．这些改进方法虽然克服了

标准Ｋ⁃ｍｅａｎｓ算法随机选取初始聚类中心的缺点，
能够一定程度上加快算法的收敛速度，提高算法

的效率，但大多需要预先给定聚类数目，并没有解

决因预设聚类数目不准确给聚类结果带来的影

响．因应多传感器观测值的分布态势，本文推出一

种新的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类方法，其基本思想是自适应

修正选取初始聚类中心，即对每一时刻的多部传

感器的量测数据进行修正性聚类，通过递进式选

择度量两个量测数据不相似性的阈值，自适应的

选取聚类数目和初始聚类中心，使每个聚类中的

数据代表同一个目标，递进获得各聚类中心，从而

将多传感器的航迹起始问题简化为单传感器的航

迹起始问题，不仅解决标准 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的两大

缺点，同时也提高了算法的效率；然后对该聚类量

测数据采用修正的逻辑航迹起始算法进行目标航

迹起始估计．实验仿真结果表明，这种递进式自适

应算法是可行的、结果正确．

１　 自适应测量数据聚类算法原理

多传感器量测数据的分布特征要求在聚类算

法的选择时必须满足：
１）目标类别数未知；
２）有较强的鲁棒性，个别虚警和漏警的存在

不会影响分类结果．
基于以上两个方面的考虑，本文采用改进的

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法．
１􀆰 １　 标准的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法的基本思想：随机选取 ｋ
个初始聚类中心，其中 ｋ 为聚类个数，然后计算各

数据对象到初始聚类中心的欧氏距离，并把它们

指派到离它们最近的那个聚类中心所在类；对调

整后的新类，更新聚类中心；重复指派和更新过

程，直到聚类中心不再发生变化为止［１１］ ．
假设量测样本数据集为 Ｘ ＝ ｛ｘｉ ｉ ＝ １，２，…，

ｎ｝，Ｃ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｋ） 表识为初始聚类的 ｋ 个类

别，其中 ｃｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｋ） 规定为初始的聚类中

心，两个量测数据对象之间的欧氏距离（空间距

离） 表示为 ｄ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ （ｘｉ － ｘ ｊ） Ｔ（ｘｉ － ｘ ｊ） ，令聚

类中心 ｃｊ ＝
１
ｎ ｊ
∑
ｘ∈Ｃ ｊ

ｘ，其中 ｎ ｊ 表示聚类 Ｃ ｊ 中对象的

个数．

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚 类 估 计 的 准 则 函 数 为 Ｅ ＝

∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｎｊ

ｊ ＝ １
ｄ（ｘ ｊ，ｃｉ），Ｅ 表示观测数据集中所有观测目

标的误差平方和，当聚类中心不再发生变化时，Ｅ
收敛［１２－１３］ ．

分析可知，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法必须给定聚类

数目 ｋ， 很多时候事先并不知道给定的数据集应

该分成多少个类别才合适；且 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类结果

依赖于初始聚类中心的选择，选择不同聚类结果

相异．由于随机选取 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的初始聚类中心，结
果导致聚类结果不确定，还会出现有些类中可能

没有选中的数据对象，而有些类中可能选中多个

数据对象，若以这样的初始聚类中心来对数据对

象进行聚类，其聚类结果肯定是不正确的．
１􀆰 ２　 自适应初始聚类中心选取的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类

算法

通常量测数据呈团状分布，且分布在以真实

值为中心范围，由于未知目标个数，故不宜直接采

用标准 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 时需要注意应用条件．针对要求

预先给定聚类数目的问题，这里研究并给出一种

修正的自适应初始聚类中心的选取方法．衡量数

据对象间的相似性可采用距离来实现聚类估计．
若能估计出度量任意量测数据间相似性的阈值，
则可确定聚类的数目以及初始聚类中心［１４－１５］ ．

假设传感器数目为 Ｎｓ，样本数据集为 Ｘ ＝
｛ｘｉ ｉ ＝ １，２，…，ｎ｝，Ｃｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｋ） 表示聚类的

ｋ 个类别，聚类中心为 ｃｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｋ），度量两个

量测数据不相似性的阈值为 ε，改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚

类算法选取初始聚类中心的准则为：若 ｄ（ｘｉ，ｃｊ） ＞
ε， 则 ｘｉ 不 属 于 Ｃ ｊ 类， 其 中 ｄ（ｘｉ，ｃｊ） ＝

（ｘｉ － ｃｊ） Ｔ（ｘｉ － ｃｊ） ．
算法步骤：
１） 输入各传感器测量数据集 Ｘ ＝ ｛ｘｉ ｉ ＝ １，

２，…，ｎ｝；
２） 估计数据集内随机观测值 ｘｉ，ｘ ｊ 间的空间

距离 Ｄ（ｘｉ，ｘ ｊ） 并按升序排列，放进数集 Ｄ；
３） 随机选取一观测值为初始聚类中心，且取

聚类数目 ｋ ＝ １， 两观测值相似性的阈值取为

Ｄ（ｋ∗Ｃ２
Ｎｓ
）；

４） 估计集合内其余观测值与给定初始聚类

中心间的空间距离，选中极小值与 Ｄ（ｋ∗Ｃ２
Ｎｓ
） 比

较．如果大于 Ｄ（ｋ∗Ｃ２
Ｎｓ
），则聚类数量进 １，于是获

得更新的聚类中心；如果小于 Ｄ（ｋ∗Ｃ２
Ｎｓ
），否则将

此点与选取的聚类中心归为一类．同时相似性阈

值的数值被更新为 Ｄ（ｋ∗Ｃ２
Ｎｓ
）；
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５）重复步骤 ４，直至数据集中所有数据都已

分类完毕．
６）输出初始聚类中心．
得到初始聚类中心以后就可以按照标准

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ聚类算法的一般步骤对量测数据的聚类

进行调整，直到聚类中心不再发生变化为止，输出

的聚类中心就是各个目标的航迹．
假设聚类前测量数据已经过时空校准，各观

测单元的工作时间一致．算法结束后得到的 ｋ 即

为目标个数，输出的聚类中心作为 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类

算法的初始聚类中心．
如上所述，着眼于初始聚类中心分类的正确

性是由观测值间不相似性的阈值决定的．合适选

取的阈值，较为准确的聚类和初始聚类中心获得

奠定基础．由于一种聚类集合中不会出现两个量

测点迹来自相同传感器，故一个聚类含有的观测

值数量应不多于所有观测扫描到的航迹数．考虑

到同一时刻对单个目标的多传感器观测值聚集为

团状及各传感器同一时刻对同一目标的观测值呈

状态分布的特点，估算各聚类中观测数据的最大

距离并逐个比较，获得的最大值作为度量观测值

间不相似性的阈值．若集中任意一点的测量值与

初始聚类中心的最小空间距离大于预定阈值，则
此观测值属于新目标；若小于阈值，则认为此量测

数据与其最近的初始聚类中心源于同一目标，即
属于同一聚类［１６－１８］ ．

图 １ 所示为度量两观测值间不相似性阈值的

方法，其中 ａ ～ ｃ 区代表获得的聚类， ｄ１，ｄ２，ｄ３ 分

别为聚类 ａ ～ ｃ 区中相距最远的两点间的空间距

离．如图 １ 可见，聚类 ａ 中两点间的距离最大，则
度量两量测数据不相似性的阈值取 ｄ１ ．

d2

d3

d1
c

a

b

图 １　 不相似性阈值选取示意

　 　 实验仿真结果表明：采用改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚

类算法推得的自适应初始聚类中心方法获得的聚

类优于随机选择的估算方法．假设有 ３ 部传感器

对 １０ 个目标进行跟踪．图 ２（ａ）为标准 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算
法采用随机方法选取初始聚类中心的聚类结果，

圆圈表示更新后的聚类中心，相同形状的点表示

同一聚类．图 ２（ｂ）所示为采用本文方法提取初始

聚类中心的估计结果．由图 ２（ａ）和（ｂ）所示估计

结果可知，随机选取聚类中心方法性能较差，有些

观测值集合中出现 ２ 个聚类中心，有些目标观测

值集中却没有选中的聚类中心，因而就出现观测

值集分批和合批的现象；考虑到多部传感器观测

值在空间呈团状分布的特点，这里的估计方法中

采用相似性空间距离度量方法，选择最小空间距

离为阈值，可达到良好的聚类估计结果．
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图 ２　 不同初始聚类中心选取方法的聚类结果

２　 航迹起始算法分析

经过改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类过程，整个多传感

器系统就可以简化为单传感器估计的情况，航迹

起始过程也大大简化．这里采用修正的逻辑航迹

起始算法对多传感器观测值进行起始航迹估计，
并根据空间阈值对估计算法进行修正．
２􀆰 １　 修正的逻辑航迹起始算法

设 ｚ（ｋ）ｊ 表示传感器在第 ｋ个扫描周期的第 ｊ个
量测，Ｔ 表示扫描周期，Ｎ 为扫描次数．

在实际应用中采用文献［７］ 的研究结果，给出

落入波门观测值与可能航迹一致的限制条件，达到

剔除与可能航迹成 Ｖ 字形的航迹结果．对于落入波
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门内的量测 ｚ（３）ｍ ，假设 ｚ（３）ｍ 与该可能航迹的第 ２个点

的连线与该航迹的夹角为 α，若 α ≤ θ（θ 一般由测

量误差决定，为保证很高的航迹起始概率，θ可以选

择较大），则认为 ｚ（３）ｍ 与该航迹关联［２］ ．
２􀆰 ２　 角度限制条件的选取

目标观测点迹的连线与该航迹夹角的限制条

件 α≤ θ中 θ的选择，影响修正的逻辑航迹起始算

法的准确性与可靠性．只有选择合理的 θ 才能达

到更好的性能．文献［７］ 虽然详细阐述了修正的

逻辑航迹起始方法的步骤，但是对角度限制条件

如何选择却并没有做出说明．本文通过实验仿真，
给出了合理选择 θ 的方法．

仿真环境中有 １０ 个目标，且它们保持匀速直

线运动状态，其中使用 ３ 部二维传感器对这些目

标进行跟踪，目标初始位置分别为（２􀆰 ５，２􀆰 ３）、
（２􀆰 ５，２􀆰 ５）、（３􀆰 ０，３􀆰 ０）、（３􀆰 ０，２􀆰 ０）、（１􀆰 ０，１􀆰 ５）、
（１􀆰 ５，４􀆰 ０）、（１􀆰 ３，３􀆰 ８）、（１􀆰 ０，１􀆰 ３）、（０􀆰 ５，２􀆰 ７）、
（０􀆰 ５，３􀆰 ０），单位为 ｋｍ．这些目标的速度均为 ｖ ＝
２００ ｍ ／ ｓ．令该传感器采样周期 Ｔ ＝ １ ｓ，测向误差

和测距误差分别为 σθ ＝ ０􀆰 ３°和σｒ ＝ ２０ ｍ，威力范

围 Ａ０ ＝ ２×１０８ ｍ２，波门半径 ｒ ＝ ３００ ｍ．估算的航迹

检测概率与虚假航迹起始概率随 θ 变化曲线如图

３ 所示． 令测距误差取值为 （ ２０ ｍ， ３０ ｍ， …，
６０ ｍ）， θ的取值为（０，π ／ １８，２ × π ／ １８，…，π）， 做

１ ０００ 次蒙特卡洛实验，统计得到的航迹检测概率

曲线如图 ３ 所示．由图 ３ 所示的航迹检测概率与 θ
间的变化曲线分析得，首先其随着 θ 的增大先上

升，进而保持不变，然后再下降，航迹检测概率曲

线是以 θ ＝ π ／ ２ 为对称中心．
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图 ３　 航迹检测概率 θ的变化曲线

　 　 令 θ取值为（０，π ／ １８，２ × π ／ １８，…，π）， 单扫

周期的杂波数 λ 取值为 （ ５０，１００，…，２５０），做
１ ０００ 次蒙特卡洛仿真，计算得到的假航迹起始

概率曲线如图 ４ 所示．假航迹起始概率随着 θ 的

增大呈上升趋势．
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图 ４　 假航迹检测概率随 θ的变化曲线

　 　 本文仿真实验假定传感器测距误差为 σｒ ＝
２０ ｍ，一个扫描周期内的杂波数 λ ＝ ５０，如图 ３ 所

示可知，航迹检测概率在航迹夹角 θ ＝ ２０°时达到

最大值，而假航迹起始概率在 ０≤ θ≤π ／ ２时随着

θ 的增大呈上升的趋势．基于航迹检测概率和假航

迹起始概率参数的考虑，蒙特卡洛仿真中采用的

可能航迹点连线与航迹夹角 θ 应取 ２０°．
综上分析可知，θ 的选择跟传感器的测距误

差有关．若使修正的逻辑航迹起始算法的性能达

到最佳，需要在确定的测距误差和杂波数的条件

下，选取最大航迹检测概率值的同时使假航迹起

始概率最小的 θ．

３　 聚类与航迹起始仿真

仿真环境中有 １０ 个目标，且它们保持匀速直

线运动状态，其中使用 ３ 部二维传感器对这些目

标进行跟踪，目标初始位置分别为（２􀆰 ５，２􀆰 ３）、
（２􀆰 ５，２􀆰 ５）、（３􀆰 ０，３􀆰 ０）、（３􀆰 ０，２􀆰 ０）、（１􀆰 ０，１􀆰 ５）、
（１􀆰 ５，４􀆰 ０）、（１􀆰 ３，３􀆰 ８）、（１􀆰 ０，１􀆰 ３）、（０􀆰 ５，２􀆰 ７）、
（０􀆰 ５，３􀆰 ０），单位为 ｋｍ．这些目标运动速度为 ｖ ＝
２００ ｍ／ ｓ．同时假定雷达的采样周期 Ｔ ＝ １ ｓ，雷达的

测向误差和测距误差分别为 σθ ＝ ０􀆰 ３°和σｒ ＝ ２０ ｍ．
３􀆰 １　 量测数据聚类仿真分析

图 ５ 所示为目标的真实航迹分布，不同形状

的点代表不同的目标．图 ６ 所示为各传感器的量

测数据分布．图 ７ 所示为采用标准 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类

算法对传感器量测数据进行分类的结果．图 ８ 所

示是采用本文改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法对传感器

量测数据进行聚类的结果，相同形状的点表示源

于同一目标，总共识别出 １０ 个目标．比较图 ７、８
所示仿真结果可知，本文提出的改进的Ｋ⁃ｍｅａｎｓ聚
类算法可实现对量测数据正确聚类，能正确识别

出目标的个数，而标准 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法并不能

对量测数据进行正确的分类，即无法识别出目标．
图 ９ 所示为采用改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法得到的
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聚类中心，即分辨出的目标航迹．
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图 ５　 目标真实航迹
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图 ６　 传感器量测数据分析
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　 　 　 　 图 ７　 采用标准 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法对传感器

量测数据分类的结果
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图 ８　 采用本文方法对传感器量测数据分类的结果
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图 ９　 采用本文方法得到的聚类中心

　 　 由于在同一时刻来自同一传感器的两观测值

实现与同一目标关联是不可能的，故一个聚类中

包含的观测值数目应不多于所有传感器观测到的

航迹数．
　 　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类估计的复杂函数为 Ｏ（ｎｋｔ），其
中 ｎ为整个观测值集合的对象数目，ｋ为最终的聚

类数目，ｔ 为聚类仿真中的迭代次数． 表 １ 对标准

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法和本文改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算

法的复杂度和运行时间进行了比较，可知本文改

进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法的复杂度远小于标准

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ聚类算法．
表 １　 两种聚类算法复杂度和运行时间的比较

参与比较算法 算法复杂度 Ｏ（ｎｋｔ） 运行时间 ／ ｓ

标准 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法 ８９０ ０􀆰 ０４５
本文提出的算法 ５８５ ０􀆰 ０３４

　 　 综上分析可知，标准的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法由

于随机选取初始聚类中心，导致在对观测值进行

分类时完全失效了，且聚类结果很不稳定，算法的

复杂度也相对较大；作者改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类估

计通过自适应的初始聚类中心获取手段，克服了

标准 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类估计中必须事先给定类别数 ｋ
和聚类结果依赖于初始聚类中心这两大缺点，正
确识别出目标数，且识别出的目标航迹与真实目

标航迹接近，同时算法的复杂度也得到降低，这样

就使多传感器系统简化为单传感器估计的情况，
也使航迹起始过程大大简化．
３􀆰 ２　 航迹起始过程仿真分析

每个周期的杂波数是根据文献［３］ 中所述方

法按泊松分布确定的，即给定参数 λ，首先产生

（０，１） 区间均匀分布的随机数 ｒ，然后由式（１） 表

示为

ｅ －λ∑
Ｊ－１

ｊ ＝ ０

λ ｊ

ｊ！
＜ ｒ ≤ ｅ －λ∑

Ｊ

ｊ ＝ ０

λ ｊ

ｊ！
，Ｊ ＝ １，２，… （１）

　 　 确定出 Ｊ，则 Ｊ 就是要产生的杂波个数．在确

定出 Ｊ后，每个观测周期的 Ｊ个杂波按均匀状态分
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布随机地分布在传感器“视距” 区域．
假定λ ＝ ５０，在连续４个观测周期内获得的杂

波点与目标真实点的状况如图 １０所示．在图 １０所

示观测数据分布态势下，采用本文的改进聚类算

法估计获得的聚类结果如图 １１所示．对图 １１所示

结果按修正的 ３ ／ ４ 逻辑航迹起始方法进行起始的

航迹如图１２所示，其中 θ ＝ ２０°；按３ ／ ４逻辑法起始

的航迹如图 １３ 所示；按 Ｈｏｕｇｈ 变换起始的航迹如

图１４所示，其中Ｎθ ＝ ９０、Ｎρ ＝ ９０，参数空间的门限

取为 ４；按修正的 Ｈｏｕｇｈ 变换起始的航迹如图 １５
所示，其中：取 Ｎθ ＝ ９０、Ｎρ ＝ ９０，参数空间的门限

也取为 ４．
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图 １０　 杂波点与真实点的态势图
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图 １１　 改进 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法对杂波和真实点聚类
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图 １２　 杂波基于修正的 ３ ／ ４ 逻辑法起始的航迹图
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图 １３　 基于 ３ ／ ４ 逻辑法起始的航迹图
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图 １４　 基于 Ｈｏｕｇｈ 变换起始的航迹图
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图 １５　 基于修正的 Ｈｏｕｇｈ 变换起始的航迹图

　 　 比较图 １２～１５ 可知，基于 Ｈｏｕｇｈ 变换的航迹

起始算法最差，根本不能正确起始目标航迹，基于

修正的 ３ ／ ４ 逻辑法和基于修正的 Ｈｏｕｇｈ 变换法起

始的航迹的性能最好，基于 ３ ／ ４ 逻辑法起始的航

迹的性能次之．比较图 １２、１３ 所示结果知，基于修

正的 ３ ／ ４ 逻辑法航迹起始性能明显优于 ３ ／ ４ 逻辑

法的航迹起始性能．这是因为修正的逻辑航迹起

始估计算法采用新增 α ≤ θ 的限制条件，确保落

入相关波门中的量测应与可能航迹共线，并保证

确定航迹中不会存在 Ｖ 字形的航迹．采用该条件

可以有效地抑制点迹杂波，降低起始虚警概率．比
较图 １２ 和 １５ 可以看出，基于修正的 ３ ／ ４ 逻辑法
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和基于修正的 Ｈｏｕｇｈ 变换法起始的航迹基本一

样，这是因为修正的 Ｈｏｕｇｈ 变换和修正的逻辑法

一样，都是通过使用速度门限、加速度、角度来进

一步剔除虚假航迹．
　 　 表 ２ 对这 ４ 种典型的航迹起始算法的运行时

间进行了比较．由表 ２ 可知，基于逻辑法的航迹起

始时间最短，修正的 Ｈｏｕｇｈ 变换法次之，而 Ｈｏｕｇｈ
变换法的航迹起始时间最长．

表 ２　 ４ 种典型的航迹起始算法运行时间比较 ｓ

３ ／ ４
逻辑法

修正的 ３ ／ ４
逻辑法

Ｈｏｕｇｈ
变换法

修正的 Ｈｏｕｇｈ
变换法

０􀆰 １７ ０􀆰 １８ １１４􀆰 ５ ７􀆰 ２９

　 　 综上分析可知，在杂波密度不是很大的环境

下，采用修正的逻辑航迹起始算法既可以快速起

始航迹，又能有效地抑制杂波，降低虚警概率．

４　 结　 语

针对航迹起始问题，本文应用模式识别理论

中的聚类思想，提出一种自适应选取初始聚类中

心的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法，对每一时刻各传感器的

观测值进行聚类，以区分源于不同目标的数据，并
采用修正的逻辑航迹起始算法起始目标航迹．实
验结果表明该算法是可行的．自适应 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚

类估计算法克服了标准 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类估计的缺

点，通过基于有效性选择度量两个量测数据不相

似性的阈值，能够自适应的选取聚类数目和初始

聚类中心，同时降低了算法复杂度，使多传感器系

统的航迹起始过程大大简化；采用修正的逻辑航

迹起始算法可提高起始航迹速度，还能大幅度抑

制点迹干扰杂波，降低航迹起始的虚警概率．
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