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摘要!靶场测量中的连发弹目标数量较多&需要对此目标进行分类跟踪&文章提出了一种多尺度多级模糊聚类的分类算法&首先对

靶场测量中的多连发目标的特性进行分析&定义了
&

种不同的类目标群序列&其次针对模糊聚类算法必须先验确定聚类初始点以及聚类

中心的缺陷&在此基础上加入尺度因子&并根据目标群的位置信息以及运动方向信息进行多级聚类&最后通过多次聚类实验证明分类结

果能够满足靶场测量中的多连发目标的分类要求%

关键词!红外多目标跟踪$模糊聚类$尺度因子
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引言

根据目前靶场实际测量需求&需要考虑跟踪
$#

个以上的

多批次连发目标群&随着跟踪目标数量的增多&算法需要处理

的数据量会成倍增加&算法的硬件实现也会更加困难&需要消

耗的硬件资源随着目标数量的增加而增大%靶场测量中连发目

标进入视场方式也不尽相同&如连发目标同时同向进入经纬仪

视场或者是依次先后顺序进入经纬仪视场&而且由于目标数量

众多&目标之间的干扰或交汇也会使目标的运动轨迹发生改

变%因此&多批次连发目标的实时跟踪问题较为复杂%此外&

靶场测量中光学测量设备的视场有限&多连发目标的运动状态

又比较随机&单台经纬仪很难对试验时的所有连发目标进行同

时跟踪&如何充分利用靶场现有的光测设备实现多连发目标的

实时跟踪是本文需要解决的问题%因此本文在结合靶场现有测

量设备的条件下&需要提出一种能对靶场测量中的多目标进行

实时捕获(实时分类的方法&将此多目标群分类为两个或者两

个以上&利用不同的经纬仪对得到的不同类目标分别跟踪处

理%本文详细分析连发目标群的特性(经纬仪的视场&综合靶

场多连发目标实时跟踪的需求的基础上&提出一个合理的多目

标群分类算法%

C

!

多批次连发目标的运动特性分析

本文通过获取连发目标弹道规律(落点与落速&为连发目

标的性能评定和改进提供依据%本文重点考虑跟踪
$#

个以上的

多批次连发目标群&此类多目标群依据实际靶场发射的方式不

同&会产生不同的图像序列%为此&我们总结了靶场测量中的

多连发目标群的特点'

$

"目标数量多&且目标成像大小约为
&

e&

像素%

"

"目标运动状态不同%每个目标的运动方向比较随

机$

&

"目标群占有的视场较大&传统的地平式跟踪架构经纬仪

视场有限&红外探测器的视场大小通常为
"Y%le&Y'l

&在天顶

角
$%l

附近有天顶跟踪盲区&当目标涵盖范围广时&单视场往往

很难包含所有的红外目标&这时就会出现丢失目标的现象%

根据以上对靶场实际试验测量中的多批次连发多目标群的

特点分析&我们定义了以下两种不同的红外图像跟踪序列%

定义
$

'红外多目标同时进入经纬仪的视场中&此类目标

群的特点是
$#

个以上目标同时进入视场$目标运动方向总体

上一致&只是扩散方向不同%此类红外图像序列称为空间序

列%如图
$

所示%

定义
"

'连发多目标先后依次进入经纬仪视场中&此类目

标群的特点是多目标运动状态不同&依据运动方向(轨迹(速

度等特征大致可以分为两类或两类以上$两组目标交汇时会互

相干扰&容易造成误跟踪%此类红外图像序列称为时间序列%

如图
"

所示%
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图
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!

空间序列示意图

图
"

!

时间序列示意图

D

!

基于多尺度多级
/!)

的目标群分类算法

对于靶场测量中的多批次连发多目标的跟踪是一个实时跟

踪过程&而靶场测量中的目标数量较多&实时跟踪难以实现&

因此需要增加一个有效的红外多目标分类算法&来合理的将整

个目标群进行分类规划&将多目标群合理有效的分为
"

个或者

"

个以上的类目标群%类目标群的目标个数不超过
%

个%

靶场测量的多批次连发目标的分类问题是一种无监督的分

类问题%对此目标群的分类过程没有特定的目标样本进行参

考%在无监督分类中的分类方法主要是对没有样本标签的样本

进行相似性判断&对于特征相似的样本聚类一类%目前最常用

最理想的无监督分类方法是聚类分析技术*

$

+

%聚类算法就是利

用样本间的相似性度量或者相似性准则函数对输入的样本集合

进行分组&并且有很好的聚类效果%
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聚类理论介绍

假设输入样本集
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"作为一个

特征量%聚类尝试寻找对于样本集
_

的一个
_

划分结果&
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聚类的基本过程分为
'

个步骤'特征提取(聚类算法设计(

聚类有效性分析以及结果解释分析%为了说明经典聚类方法的性

能&我们以将
&#

个目标进行
&

分类为例&所有的可能划分为
"e

$#

$'种&这是一个很庞大的数据量&为了能够更好的对目标进行

分类&在经典的聚类理论基础上&引申出很多种基于不同模型(

不同相似性准则的聚类算法%如基于误差平方和最小化准则的聚

类(核聚类(谱聚类(图论聚类以及模糊聚类等等%

模糊
E

均值 !

190

"算法要求在分类之前手动初始化聚类

中心&然后利用公式 !

'

"进行迭代到聚类中心%

190

能够对

输入样本集按照设定的聚类中心进行很好的聚类%但是
190

也存在一些问题'

$

"

190

算法对于噪声和野值点比较敏感$

"

"

190

采用迭代下降的算法&其对初始化的聚类中心或

者隶属度矩阵敏感&不能保证收敛到全局最优解&有可能收敛

到局部极值或鞍点$

&

"聚类个数必须事先确定&聚类中心点也必须有先验知

识&这对求解靶场测量中目标的运动随机性问题几乎是不可

能的%

由于靶场测量中多目标分类跟踪过程有如下特殊性'

$

&

多目标群没有先验知识&我们无法获得目标群的聚类个数$

"

&

每个目标群的中心位置事先无法确定&必须通过实际数学过程

求解$因此本文旨在克服传统
190

缺陷的基础上&提出一种

能够不用事先确定数据聚类个数以及聚类中心位置的聚类

算法%

DED

!

基于多尺度多级
/!)

的多目标群分类算法

由图像预处理(阈值分割后得到目标的样本集合
_

$

2

!

$

&

III!

@

&

III!

H

5&其中每个特征向量
8

F

内包含目标的位置

坐标信息 !

!

&

S

"&运动方向
$

%

8

F

d

!

`

&

H

&

,

"

@

&我们需要

对所有的多目标样本进行多分类%

为了简单概括靶场测量中的多目标运动情况&我们把多目

标的轨迹放在二维像平面上进行阐述%靶场多目标的运动状态

不尽相同&为了更好的对目标跟踪&我们的目的是将运动状态

相似的目标作为同类目标群&由图
&

!

?

"可以看出&目标
-

类包含的目标的运动位置接近&目标运动方向大致相同%与
-

类不同的
6

类目标群虽然运动方向与
-

相同&但是其位置距

离
-

类目标群相对较远&如果
-

与
6

作为一类目标进行跟踪

的话&同时跟踪的目标数量为
+

个&对于多目标跟踪算法来说

又无法实时实现%因此
-

与
6

类目标群必须分为两类%而
9

类目标与
-

(

6

两类目标间的特征相似度相差较远&此目标由

于多目标交汇时有个别目标的运动轨迹发生突然变化而出现的

,突发现象-&称为孤目标%此目标在某种程度上更能反映武器

的某种特性&而且经过一段时间的运动之后&

9

类孤目标一定

会偏离
-

(

6

目标群&因此更应该将其单独划分为一类%

! !

图
&

!

靶场测量中多批次连发目标的运动情况图

在实际的靶场测量过程中&我们无法获取多批次连发目标

的先验知识&即不知道多目标的运动情况如图还是图所示%因

此本文在经典
190

算法基础上&提出了一种无监督多尺度多

级
190

算法%此算法在
190

的基础加入尺度因子
5

&并优

化了聚类中心点初始位置&对靶场测量中的多目标分类过程进

行多尺度多级聚类&使聚类算法无需事先确定数据的聚类个数

以及聚类中心的初始位置%

无监督多尺度多级
190

算法的目标函数如下'
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多尺度
190

算法的迭代公式如下'
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在此我们分析多尺度因子
5

对聚类结果的影响%为了更好

的描述多尺度因子的性质&我们给出如下定理%

定理
$

'当
5

#

%p

时&

190

算法将
_

$

2

!

$

&

III!

@

&

III

!

H

5

@

N

. 所有点划分为同以聚类中%

定理
"

'当
5

#

#

% 时&

190

算法将输入样本
_

中
H

个目

标划分为
H

个聚类%每个目标占用不同的类别%

对于给点的数据集合
Z

&我们做出以下定义%

定义
&

'当
5

-

5

K?̀

时&如果
190

将所有样本点分为一

类&则称
5

K?̀

为多尺度因子的上界%

定义
'

'当
5

3

5

K78

时&

190

将数据集合
_

中的每个目标

分别分为不同的聚类&则称
5

K78

为多尺度因子的下界%

因此
5

@

*

5

K78

&

5

K?̀

+&但是
5

取 *

5

K78

&

5

K?̀

+中哪个值会使

聚类结果最有效&文献 *

%

+中利用聚类结果的有效性证明&

对于一个有效的聚类个数
H

!

V

"

&可以选择在区间内的不接近临

界点的位置来设定
5

的取值&记 '
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那么就选择
5

$

5

' 作为聚类个数
H

!

V

"的最优聚类尺度划分

因子%并且文献 *

%

+给出了
5

K?̀

的估计值%
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通过对靶场测量中的运动目标进行分析发现&目标的位置

特征能够很好的反映目标在当前帧的状态信息&而运动方向特

征更能够反映目标在之后数帧内的状态信息%因此本文采用多

级
190

对靶场测量中的所有目标进行二级聚类&首先通过位

置信息对多目标群进行第一级聚类&通过对第一级分类结果进

行目标数量判断&然后对于目标数量大于
%

的类目标群分别进

行关于运动方向相似准则的二级聚类%在此我们给出多尺度多

级
190

的多目标分类流程'

$

"对于给定的多目标特征集
_
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&利用公式 !

)

"确定
5

的上界值O

5

K?̀

&

5

K78

取整数
#

即可$

"

"通过聚类的有效值指标&利用公式 !

'

"( !

$$

"选择

合适的尺度因子
5

$

&

"以
&e&

九点初始位置&利用公式 !

"

(

&

"对目标间的

位置距离相似性准则进行迭代收敛&并找到相应的收敛点$

'

"对数据点进行分类&将收敛到同一稳定点的数据点分

为一类$

%

"统计基于距离聚类后不同类目标群的目标特征及数量$

)

"对于类目标群内目标数量大于
%

的类&转入步骤
$

&

更新多目标特征集合(需要分类的目标数量和
5

的取值$

+

"同理以
&e&

九点初始位置&利用公式 !

"

"(!

&

"对目

标间的运动方向相似性准则进行迭代收敛&并找到相应的收

敛点$

*

"同步骤
'

"$

(

"分类结束&输出分类数量
H

及类目标群中心点脱靶量%

1

!

实验结果及分析

对本文提出融合多尺度多级
190

的模糊聚类算法在
9.P

为
I8L:G

!

\

"

9<J:

!

@0

"

7+2&++#9.P

)

&!'[/S&!'[/S

内存为
*[6

的
.9

机上&采用
0?LG?T

软件进行实验验证%

实验一'首先进行多尺度多级
190

对于尺度因子的不同

取值得到的聚类实验&数据库为人工模拟的一组样本集
_

F?L?$

&

共
)+

个目标样本%采用多尺度多级
190

中的第一级聚类&以

目标样本间距离相似性作为聚类准则%针对多尺度因子
5

的不

同取值得到的不同聚 类结果如图
'

所示%其中图
'

!

?

"为原

样本数据集合$

'

!

T

"为
5

$

O

5

K?̀

的聚类结果$

'

!

E

"为
5

$

#I%

O

5

K?̀

的聚类结果$

'

!

F

"

5

$

#I"%

O

5

K?̀

的聚类结果%

图
'

!

原样本结合与不同
5

取值得到的不同聚类结果

由公式 !

)

"得出尺度因子上界值O

5

K?̀

d$)%!*#&)

&最佳

尺度因子
5

'

$

#I"%

O

5

K?̀

对
5

取不同的值得到的结果可以看出&

在
5

$

#I"%

O

5

K?̀

的聚类结果为
+

类&按照目标的区域分布来判

断聚类效果&我们得出
5

$

#I"%

O

5

K?̀

时的聚类结果优于其他取

值&证实了本算法的有效性%

实验二'对多尺度多级
190

的分类性能进行试验验证%

同样人工模拟一组样本集
_

F?L?"

&样本集中包含
$(

个目标&

并且赋予目标具有位置特征以及运动方向特征%通过实验验

证多级
190

的分类效果%其中表
$

为数据库集合&集合内包

括目标的位置和运动方向信息%图
%

为原样本集合与多级

190

的聚类结果&其中
%

!

?

"为原样本集合$

%

!

T

"为第一

级距离相似性准则聚类结果$

%

!

E

"为第二级运动方向准则

聚类结果%

由图
%

可以看出&多尺度多级
190

算法经过第一级基于

距离准则的聚类结果将目标编号
$

!

$#

聚为一类&目标编号

$$

!

$%

聚为第二类&目标编号
$)

!

$(

聚为第三类%由表数据

库可以看出&目标编号
$

!

$#

内的
$#

个目标的运动方向不同&

!下转第
$*)
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