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一种基于多重距离聚类的多源侦察结果融合算法

徐　英

（中国人民解放军电子工程学院 ３０４教研室，合肥　２３００３７）

摘要：由于来自不同传感器的侦察图像获取和传输的非实时性以及图像情报分析结果的非连续性，反侦察监视裁决

需要对来自不同传感器的侦察结果进行空间和属性综合聚类，合并属于同一目标的侦察结果。考虑空间位置和多

个非空间属性的相似性，提出了基于空间和属性多重距离的空间聚类算法 ＭＤＢＳＣ（ＭｕｌｔｉｐｌｅＤｉｓｔａｎｃｅＢａｓｅｄＳｐａｔｉａｌ
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），用于多源侦察结果的关联融合，给出了算法步骤和实例。
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　　复杂电磁环境下的作战训练向电磁对抗和体系对抗延
伸［１］，开展复杂电磁环境下的对抗演习和对抗裁决是信息化

条件下战斗力生成和提高的重要保证，反侦察监视裁决是进

行对抗裁决的重要组成部分。反侦察监视裁决利用专门设

备模拟主要作战对手的侦察卫星和无人机的侦察监视行动，

对受训部队重要目标和作战行动进行侦察，检验部队在不同

天候、地形条件下实施植被、变形、迷彩等伪装的反侦察效

果，从而增强部队隐蔽作战意图的能力，提升战场综合防护

水平。

反侦察监视裁决时首先要获得对侦察图像进行人工或

自动情报分析后的侦察结果，再将侦察结果与同一时刻实际

目标的位置和属性进行比对，若匹配则认为侦察到目标。来

自不同图像传感器的侦察结果包括图像中发现和识别的目

标位置、目标识别类型、目标属性等信息，由于不同来源的侦

察图像获取和传输的时间不同步、数据率不一致，且图像情

报分析结果是非实时和非连续的，在进行侦察结果与实际目

标位置、属性比对前，需要对来自不同传感器的侦察结果进

行关联融合，合并属于同一目标的侦察结果。

侦察目标具有空间位置和非空间属性多重特性，进行多

源侦察结果融合的原则是：不同传感器在近似同一时刻时对

同一目标的侦察结果既要在空间位置上尽量接近，又要在识

别属性上具有最大的相似度。因此，进行多源侦察结果融合



时需要进行基于空间位置和非空间属性的多重聚类。

传统的空间聚类方法［２－３０］大多仅依据对象的空间位置

之间或其他特征属性之间的距离相似度进行聚类，前者忽略

了对象的非空间特征属性，后者忽视了空间邻近性。目前能

够兼顾空间属性和非空间属性的空间聚类方法主要有分治

法和一体化法两类。分治法［３１－３２］在分别进行空间位置和非

空间属性的聚类后综合生成最终聚类结果，如 ＤＣ（Ｄｕａｌ
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算法和ＤＣＡＤ（ＤｕａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＤｉｓｔｒｉｂ
ｕｔｅｄＳｐａｔｉａｌＤａｔａｂａｓｅｓ）算法，这类算法计算量大，输入参数
多，可扩展性不好；一体化法［３３］将空间位置和非空间属性都

视为空间要素的属性数据，使用属性距离函数计算相似度，

再结合Ｋ均值算法进行聚类。该方法弱化了要素的空间特
性，相似度计算权重带有主观性，且随机选取初始聚类中心

导致存在聚类不确定性。此外，ＤＤＢＳＣ算法［３４］提出双重距

离的概念，使用染色策略递归检索每个核要素的所有双重距

离直接可达或相连的要素，并聚为簇，但是该算法仅考虑了

一种非空间属性，且在开始或完成一轮递归搜索后，都要检

查所有空间要素是否染色，计算效率较低。本文在 ＤＤＢＳＣ
算法的基础上进行改进，综合考虑空间位置和多个非空间属

性的相似性，分别计算空间和多个非空间属性多重距离，并

提高算法计算效率，提出了基于多重距离的空间聚类算法

ＭＤＢＳＣ（ＭｕｌｔｉｐｌｅＤｉｓｔａｎｃｅＢａｓｅｄＳｐａｔｉａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），用于多源
侦察结果的融合。

１　算法原理

设有多源侦察结果构成空间要素集合 Ｆ＝｛ｆ１（Ｘ１，Ｙ１），

ｆ２（Ｘ２，Ｙ２），…，ｆｎ（Ｘｎ，Ｙｎ）｝（ｎ≥２），其中 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２｝为空间
位置二维坐标向量，Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ｝为ｍ维非空间属性向
量（如目标运动速度，目标发现时间等），则ｆｉ到 ｆｊ（１≤ｉ，ｊ≤
ｎ）的空间距离和第ｋ维非空间属性距离分别为ＤｉｓｔＸ（Ｘｉ，Ｘｊ）
和Ｄｉｓｔｙｋ（ｙｉｋ，ｙｊｋ），定义为：

ＤｉｓｔＸ（Ｘｉ，Ｘｊ）＝ （ｘｉ１－ｘｊ１）
２＋（ｘｉ２－ｘｊ２）槡

２ （１）
Ｄｉｓｔｙｋ（ｙｉｋ，ｙｊｋ）＝｜ｙｉｋ－ｙｊｋ｜ （２）

式中：（ｘｉ１，ｘｉ２）表示ｆｉ的空间位置坐标；ｙｉｋ表示ｆｉ的第ｋ维非
空间属性。

当两个空间要素空间距离接近，且所有非空间属性距离

相似时，可划分为同一类簇。空间上不相邻的空间要素之间

可能通过其他要素相连，从而也归为同一类簇。这里引入距

离直接可达和距离相连的概念，当且仅当空间和多个非空间

属性多重距离直接可达或相连时，空间要素才划分为同一类

簇。定义如下：

１）空间距离直接可达［３４］：如果ＤｉｓｔＸ（Ｘｉ，Ｘｊ）≤ε，（其中
ε为空间距离的阈值，）则称Ｘｉ和Ｘｊ在空间距离ε内直接可

达，记为Ｘｉ
ε
Ｘｊ，否则称 Ｘｉ和 Ｘｊ（在空间距离 ε内）非直接

可达，记为Ｘｉ
εＸｊ。

２）第ｋ维非空间属性距离直接可达：如果 Ｙｉ和 Ｙｊ的第
ｋ维（ｋ＝１，２，…，ｍ）非空间属性的距离 ＤｉｓｔＹ（ｙｋｉ，ｙｋｊ）≤δｋ，
（其中δｋ为第ｋ维非空间属性距离的阈值，）则称Ｙｉ和Ｙｊ的

第ｋ维非空间属性在距离δｋ内直接可达，记为ｙｋｉ
δｋ
ｙｋｊ，否则

称Ｙｉ和Ｙｊ的第ｋ维非空间属性在距离δｋ内非直接可达，记

为ｙｋｉ
δｋｙｋｊ。
３）非空间属性距离直接可达：如果Ｙｉ和Ｙｊ的所有非空

间属性都直接可达，则称非空间属性向量 Ｙｉ和 Ｙｊ的直接可

达，记为Ｙｉ
δ
Ｙｊ，δ＝｛δ１，δ２，…，δｍ｝，否则称非空间属性向量

Ｙｉ和Ｙｊ非直接可达Ｙｉ
δＹｊ。

４）多重距离直接可达：如果 Ｘｉ
ε
Ｘｊ且 Ｙｉ

δ
Ｙｊ，则称 ｆｉ

和ｆｊ在空间距离 ε和非空间属性距离 δ内直接可达，记为

ｆｉｆｊ，否则，如果Ｘｉ
ε
Ｘｊ和Ｙｉ

δ
Ｙｊ至少有一个不成立，则称

ｆｉ和ｆｊ在空间距离ε和非空间属性距离 δ内非直接可达，记
为 ｆｉ ｆｊ。
５）多重距离相连：如果存在 ｆｉｆｍ１，ｆｉｆｍ２，……，ｆｍｋ

ｆｊ，且 ｆｉ ｆｊ，则称ｆｉ和ｆｊ在空间距离 ε和非空间属性距离 δ
内相连，记为ｆｉ～ｆｊ，否则称ｆｉ和ｆｊ在空间距离 ε和非空间属
性距离δ内未相连，记为 ｆｉ⊥ｆｊ。
６）核：选取一个未归属任何簇的空间要素 ｆｃ作为新簇

的搜索起始点，若至少存在一个要素 ｆｄ，满足 ｆｄｆｃ，则要素
ｆｃ称为核。
７）簇：每个核要素的所有多重距离直接可达或相连的

要素，并聚为簇ｃｌｕｓｔｅｒ＝｛ｆｃ，ｆｉ：ｆｉｆｃ∪ｆｉ～ｆｃ｝
８）孤立点：未归属任何簇的要素。

２　算法步骤

在进行目标聚类时，依次搜索各空间要素，判断各要素

之间的多重距离是否直接可达或相连，从而获得染色空间要

素集，即聚簇结果。定义空间要素的数据结构包括要素的空

间位置向量、非空间属性向量、核属性标识 ｂｉｓＣｏｒｅ（布尔型）
和着色值ｎＣｏｌｏｒ，当要素为核时标识 ｂｉｓＣｏｒｅ为真，当要素尚
未着色时ｎＣｏｌｏｒ值为０。算法过程如下：
１）按时间先后顺序建立包含所有空间要素的染色队列

用于存储要素信息，并设置所有要素的 ｂｉｓＣｏｒｅ＝ＦＡＬＳＥ，
ｎＣｏｌｏｒ＝０，初始化ｉ＝０，Ｃ＝０；
２）抽取队列中第ｉ个要素，若已染色，直接转步骤（３），

若未染色（ｎＣｏｌｏｒ＝０），令 Ｃ＝Ｃ＋１，并设置 ｆｉ的颜色
ｆｉ．ｎＣｏｌｏｒ＝Ｃ，第Ｃ个染色要素集ＦＣ＝｛ｆｉ｝；
３）扫描其他未染色要素，通过判断空间距离和非空间

属性距离关系得到要素集：Ｆｉεδ＝｛ｆ（Ｘ，Ｙ）：Ｘ
ε
Ｘｉ∩Ｙ

δ

Ｙｉ∩ｆ．Ｃｏｌｏｒ＝０｝；

４）如果Ｆｉεδ≠，ｆｉ．ｂｉｓＣｏｒｅ＝ＴＲＵＥ，使用ｆｉ．ｎＣｏｌｏｒ对Ｆ
ｉ
εδ

中所有要素进行着色，将要素集 Ｆｉεδ并入第 Ｃ个融合要素集

ＦＣ＝ＦＣ∪Ｆ
ｉ
εδ，将第Ｃ个融合要素集中当前所有要素的空间

位置进行融合得到融合位置作为该要素集的核的中心位置，

更新Ｘｉ，将所有要素的各个非空间属性值求平均得到融合属
性均值作为该要素集的核的各个非空间属性值，更新Ｙｉ；

５）如果Ｆｉεδ＝，标记该点为孤立点，对应的ｆｉ．ｎＣｏｌｏｒ＝
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０，第Ｃ个染色要素集ＦＣ＝，Ｃ＝Ｃ－１；
６）ｉ＝ｉ＋１，若 ｉ≥ｎ，直接转步骤（７），若 ｉ＜ｎ，转步骤

（２），通过循环递归搜索，扫描所有与ｆｋ相连的要素集；
７）将第Ｃ个融合要素集中所有要素的空间位置进行融

合得到第Ｃ个目标的融合位置，将所有要素的非空间属性值
求平均得到第Ｃ个目标的融合属性值，得到融合结果队列。

３　算法实例

设有红外（Ｉ）、可见光（ＩＩ）、超光谱（ＩＩＩ）、ＳＡＲ（ＩＶ）成像
的３类侦察结果（见表１），侦察目标类型用数字１～５代替，
以运动速度（ｍ／ｓ）和发现时间（ｓ）作为目标非空间属性。设
置距离容差为１０ｍ，非空间属性速度容差为１．５ｍ／ｓ，假设采
集时间最小间隔为１ｓ，只对间隔时间小于１ｓ内的侦察结果
进行融合，即非空间属性目标发现时间容差为１ｓ。利用本
文方法进行多源侦察结果的融合，融合结果见表２，“融合结
果”列中“（）”内为参与融合的目标序号，以“－”符号连接。

表１　侦察结果中的空间位置和非空间属性

序

号

手

段

定位经

纬度

识别

类型

目标

速度

目标发现

时间

１ Ｉ
１１５．１１１１２３
２２．１１１１５２

１ １０ １２２０２３５９５９５２３

２ ＩＶ
１１５．１１１１９２
２２．１１１２

１ ９．９ １２２０２３５９５９８２３

３ ＩＩＩ
１１５．１１１２４７
２２．１１１１５２

１ １０．１２ １２２１４５９

４ ＩＩＩ
１１５．２０５０１
２３．５０６１４０

３ ６ １２２１１２２５５６５２７

５ Ｉ
１１５．２０３９６
２３．５０８３５０

４ １５ １２２１１２３３５６２３１

６ ＩＩ
１１５．２０４１７
２３．５１４９６０

２ ６．６ １２２１１２４３５６５４７

７ Ｉ
１１５．２０４１２
２３．５１４９６０

２ １５．８９ １２２１１２４３５６９０５

８ ＩＩＩ
１１５．２０４２
２３．５１４９０

２ ６．０５ １２２１１２４３５７１２３

表２　融合结果

融合结果 识别类型 融合速度 目标发现时间

融合（１２３） １ １０．００７ １２２０２３５９５９５２３

孤立（４） ３ ６．０ １２２１１２２５５６５２７

孤立（５） ４ １５．０００ １２２１１２３３５６２３１

融合（６８） ２ ６．３２５ １２２１１２４３５６５４７

孤立（７） ２ １５．８９０ １２２１１２４３５６９０５

　　由表１可以看出，侦察目标１、２和３在空间位置上相
近，目标速度和发现时间属性也近似，对应同一实际目标；侦

察目标６、７和８在空间位置上相近，但是由于目标７的速度
属性与目标６和８的速度属性差距较大，因此将目标６和８
聚类，目标７和目标４、５一样均视为孤立点，最终将来自多
源侦察的８个目标聚类后得到５个目标。实验结果表明，本
文所提出的ＭＤＢＳＣ方法能够根据多源侦察结果在目标位置
和非空间属性上的相似性，有效融合多源侦察结果，聚类算

法效率高，且结果较为合理。

４　结论

本文提出了基于空间和属性多重距离的聚类方法用于

反侦察监视裁决中的多源侦察结果融合。给出了多重距离

直接可达和多重距离相连的概念，当且仅当多重距离直接可

达或相连时，空间要素才划分为同一类簇，利用对多源侦察

结果的距离直接可达和距离相连的判断，将同一目标的侦察

结果聚类融合得到目标的融合情报。通过试验验证了算法

的可用性和合理性。
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