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空间密集目标的群分割算法研究
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摘要：为提高空间密集群目标分群准确率，提出一种距离划分与形状预测划分相结合的群分割算法。航迹起始阶

段，通过距离划分法实现无预测信息以及预测信息不可靠条件下的有效分群；航迹维持阶段，以预测点为中心，进行

目标的状态估计与形态估计，以预测形状为波门划分量测集，将落入预测波门的量测划分为一个群，并利用概率数

据关联获取等效群中心、更新群航迹。经仿真验证，算法能提高群质心的估计精度，减少关联错误，提高群分割的准

确性。
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　　弹道导弹等空间目标在中段飞行期间，利用地心引力和

最初获得的惯性进行运动，运动特性较为稳定［１］。由于地球

近地轨道空间气体密度非常低，空气阻力几乎可以忽略不

计，中段运动中释放的各种干扰诱饵，除了与弹头有较小的

相对速度外，其初速度全部来源于弹头携带升空后的惯性，

各目标之间轨道速度基本相同。相同的轨道速度，较为接近

的空间位置，可以作为空间密集群目标进行研究［２］。诱饵释

放初期，目标数目以及目标间距会超出传感器的检测跟踪能

力范围，传感器并不能目标群中的每个目标，且目标空间分

布的密集性易造成目标航迹间的关联错误，这些会引起跟踪

的不稳定。为了尽早精确预报空间威胁弹头，就必须通过稳

定的跟踪提高数据精度，而且诱饵释放初期离弹道拦截还有

相当长的一段时间和距离，此时并不需要精确跟踪到弹头和

每个诱饵目标，只需要掌握空间目标群的整体的运动态势即



可，即可以对群整体进行跟踪。诱饵与空间弹头间距随着时

间推移会逐渐增大，因此要对目标群进行自适应群分割，通

过对逐步分裂的子群进行群整体跟踪，来延长稳定跟踪的时

间，提高跟踪精度。

由于空间密集目标分群是在目标跟踪步骤之前，因此量

测集划分是态势估计的关键步骤，其分群效果直接影响状态

估计和滤波算法性能［３－４］。空间目标敌我属性明确，因此群

分割主要按照位置关系对空间上目标进行的集合划分。目

前，空间目标群分割的主要方法就是距离分割法［５－６］以及其

改进后的循环阈值法［７］，其都是通过设定距离阈值实现分

群，其原理简单易实现，但是空间目标的高密集性容易导致

各时刻分割群中成员数量产生波动，从而使分群结果缺乏稳

定性。

针对上述问题，本文提出了距离划分与预测划分相结合

的联合划分法。算法在航迹起始阶段，通过设定与传感器分

辨能力相关的距离阈值，实现无预测信息以及预测信息不可

靠条件下的有效分群；在航迹维持过程中，将贝叶斯递推状

态和形态进行联合［８－１０］，将落入某群预测形状波门的所有

量测划分为一个群，求取群量测中心并带入群更新的迭代计

算中。同时在群量测求取过程中利用概率数据关联［１１］的思

想代替坐标平均法来获得更为准确的等效群中心。通过联

合划分法分群保证了各阶段分群的稳定性，提高群质心的精

度，可减少后续关联错误，提高跟踪的准确性。

１　问题描述

设监控区域内有一个空间目标群，其测量数据在球坐标

系下描述（径向距离 ρ、方位角 θ、俯仰角 ε），假定 Ｃ（ｋ）＝
｛ｃｉ（ｋ）｝

ｍｋ
ｉ＝１为传感器在ｋ时刻所获得的量测集，其中ｍｋ为ｋ

时刻的量测个数，测量误差Ｗ（ｋ）为具有协方差ｒ（ｋ）的零均
值、白色高斯量测噪声序列。

目标的运动模型一般建立在 ＥＮＵ坐标系下，为了有效
对空间密集目标进行群分割和滤波跟踪，首先将球坐标系下

的量测数据转化到 ＥＮＵ直角坐标系下，得量测集 Ｚ（ｋ）＝
｛ｚｉ（ｋ）｝

ｍｋ
ｉ＝１，其中
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　　对应ｋ时刻直角坐标系下的量测噪声协方差为
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ε分别为径向距离、方位角和俯仰角测量误
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　　群分割就是对 ＥＮＵ坐标系下的量测集 Ｚ（ｋ）及其对应

的协方差集 Ｒ（ｋ）根据一定的准则进行划分。距离划分法

中，通过设定与传感器分辨率相关的距离阈值即可实现自适

应分群。但由于空间目标具有高密集性，即使已经分裂开的

两个子群也很容易由于其边缘某些量测的相近性而被划分

为一个群来进行跟踪，这样相近的测量时刻中各目标群会反

复分裂与合并，进而使群状态估计产生较大的误差。因此文

中考虑只在无预测信息或者预测信息不可靠的航迹初始阶

段考虑采用距离划分方法进行群分割，在航迹起始成功后，

考虑通过形状波门对下一时刻的量测进行聚类，其划分结果

与当前时刻的预测群中心以及预测形状矩阵相关，即使在目

标量测比较近时，也能将量测划分给不同的群中心，从而避

免两个群的合并，得到误差相对较小的状态和形状估计。

２　距离划分法

定义Ｚ（ｋ）中第ｉ个量测ｚｉ（ｋ）＝［ｘｉｋ ｙｉｋ ｚｉｋ ］′与第ｊ

个量测ｚｊ（ｋ）＝［ｘｊｋ ｙｊｋ ｚｊｋ］
Ｔ在 ｋ时刻量测之间的欧式距

离为ｄ，其中

ｄ（ｚｉ（ｋ），ｚｊ（ｋ））＝ （ｘｉｋ－ｘｊｋ）
２＋（ｙｉｋ－ｙｊｋ）

２＋（ｚｉｋ－ｚｊｋ）槡
２

（１）

若ｄ（ｚｉ（ｋ），ｚｊ（ｋ））＜ｄ０，则两个量测属于同一个群，其中，ｄ０
的取值与传感器系统采用群跟踪的目的有关，对空间群目标

跟踪而言，采用群跟踪的目的是解决错误互联所引起的滤波

误差协方差增大的问题以及减少雷达等传感器资源的使用，

故ｄ０一般依据雷达的最小分辨距离选取。

利用式（１）计算Ｚ（ｋ）中任意两个量测之间的距离并与

ｄ０比较，可最终将Ｚ（ｋ）分割成多个不同的群。设Ｚ（ｋ）最终

可分为ｍ个群，记为｛Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｍ｝，且

Ｕｉ＝｛珓ｚ
ｉ
ｊ（ｋ）｝

ｎｉ
ｊ＝１

式中，珓ｚｉｊ（ｋ）为第 ｉ群的第 ｊ个量测；ｎｉ为第 ｉ群中的量测

个数。

定义两个不同的群Ｕｉ和Ｕｊ之间的距离为

ｄ（Ｕｉ，Ｕｊ）＝ｍｉｎ｛ｄ（珓ｚ
ｉ
ｍ（ｋ），珓ｚ

ｊ
ｎ（ｋ））

１≤ｍ≤ｎｉ，１≤ｎ≤ｎｊ
当ｄ（Ｕｉ，Ｕｊ）≥ｄ０，Ｕｉ和Ｕｊ为分离的两个群；当ｄ（Ｕｉ，Ｕｊ）＜

ｄ０时，Ｕｉ和Ｕｊ合并为一个群。故Ｕｉ中的各量测必须满足

ｍｉｎ｛ｄ（珓ｚｉｍ（ｋ），珓ｚ
ｉ
ｎ（ｋ））｝＜ｄ０

１≤ｍ≤ｎｉ，１≤ｎ≤ｎｉ，ｍ≠ｎ

且集合｛珓ｚｉ１（ｋ），珓ｚ
ｉ
２（ｋ），…，珓ｚ

ｉ
珟ｍｉ（ｋ）｝不能分割成两部分 Ｕ


１ 和

Ｕ２，使ｄ（Ｕ１，Ｕ２）≥ｄ０。

定义珋ｚｉ（ｋ）为第 ｉ个群 Ｕｉ的等效群中心，珚Ｒｉ（ｋ）为其对

应的转换测量误差协方差阵，并设该群中共有ｎｉ个量测，则

珋ｚｉ（ｋ）＝∑
ｎｉ

ｒ＝１
ωｒｚ

ｒ
Ｄ（ｋ） （２）
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珚Ｒｉ（ｋ）＝∑
ｎｉ

ｒ＝１
ωｒＲ

ｒ
Ｄ（ｋ） （３）

　　距离划分法一般任意选取一量测为种子量测划分波门，
将落入波门内的全部量测划分给该群，归类完毕后再在剩余

量测中选择另一个种子量测，以此类推进行分类，同时还要

判断两个群间的距离是否满足合并条件；循环逻辑法则是以

落入波门内的每一个量测为中心重新建立波门，寻找落入新

波门内的量测。两种算法都具有一定的逻辑复杂性，文中给

出了另一种相对简单的逻辑思路，即将满足距离阈值条件的

量测对全部筛选出，然后统一进行合并划分，其算法具体实

现如下：

１）求量测间距离。根据公式求取当前时刻 ｋ所有量测
间距离并存储，可得到ｍｋ（ｍｋ－１）／２个量测间距离。
２）预分割群。找到所有距离元素的最小值，若该最小

值小于距离阈值ｄ０，则把该距离对应的位置坐标及量测编号
ｉ，ｊ进行存储，同时将该最小距离赋值为无穷大，让其不参与
下次最小值的竞争，重复上述步骤，直至最小值大于阈值，至

此筛选出所有满足阈值要求的预分割群 ｕ１，ｕ２，…，ｕｌ，各个
群之间有大量重复元素，后续步骤主要通过量测编号判断是

否进行群的合并及单目标群的划分。

３）进行群的合并。若两个量测群中有重复元素，则进
行合并运算得到一个群，重复步骤，直到所有群之间没有重

复元素为止，至此得到ｎ个群Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｎ。
４）划分单目标群。在完成上述步骤后，若判断量测集

Ｚ（ｋ）中还有剩余量测并不属于划分的任何一个目标群，则
该量测单独分为一个群，得到单目标群Ｕｎ＋１，Ｕｎ＋２，…，Ｕｍ，
至此量测集 Ｚ（ｋ）最终分割为 ｍ个群，记为｛Ｕ１，Ｕ２，…，
Ｕｍ｝。
５）求取群中心数据。根据式（２）和式（３）进行群中心坐

标和对应协方差的求取。

３　形状预测划分法

形状预测划分法以预测点为中心，以预测形状为波门将

量测集进行划分，其主要依托目标的状态估计与形态估计。

设ｋ时刻空间密集目标被分为ｍ个群，群目标运动状态向量
表示为｛ｘｆｉ（ｋ）｝ｆ＝１，２，…，ｍ，目标形状由对称正定矩阵表示为

｛Ｘｆｉ（ｋ）｝ｆ＝１，２，…，ｍ。
３．１　目标的状态估计

为更准确描述空间目标运动状态，考虑用空间动力学方

程进行约束，因此某质心运动状态的动态模型可描述为

ｘ（ｋ＋１）＝Ｆ（ｋ）ｘ（ｋ）＋Ｄ（ｋ）ｇｒ（ｋ）＋ω（ｋ）
其中状态转移矩阵Ｆ（ｋ）＝Ｆ１（ｋ）Ιｄ；为克罗内克积运

算符号，Ιｄ∈Ｒ
ｄ×ｄ为单位阵。ｄ为空间维数，这里ｄ＝３。

Ｆ１（ｋ）＝
１ Ｔ （αＴ－１＋ｅ－αＴ）／α２

０ １ （１－ｅ－αＴ）／α

０ ０ ｅ－α







Ｔ

式中：α为机动时间常数的倒数；Ｔ为采样间隔。

ｇｒ（ｋ）为当前时刻的重力加速度，Ｄ（ｋ）＝Ｄ１（ｋ）Ιｄ，且

Ｄ１（ｋ）＝
０．５Ｔ２ Ｔ １

０ ０ ０






０ ０ ０

′

ω（ｋ）为ＥＮＵ直角坐标系下零均值的高斯过程噪声，且

ω（ｋ）～Ｎ（０，Ｑ（ｋ）Ｘｋ）

而

Ｑ（ｋ）Ｘｋ ＝

ｄ１１Ｘｋ ｄ１２Ｘｋ ｄ１３Ｘｋ
ｄ２１Ｘｋ ｄ２２Ｘｋ ｄ２３Ｘｋ
ｄ３１Ｘｋ ｄ３２Ｘｋ ｄ３３Ｘ









ｋ

Ｘｋ为ｄ×ｄ维对称正定的随机矩阵，过程噪声的协方差矩阵

Ｑ（ｋ）Ｘｋ表明，质心运动状态的不确定性取决于目标扩展

形态（包括大小、形状和朝向），目标的形态越大，其质心形态

的不确定性也越大。

Ｑ（ｋ）＝

ｄ１１ ｄ１２ ｄ１３
ｄ２１ ｄ２２ ｄ２３
ｄ３１ ｄ３２ ｄ









３３

＝２ασ２ｍ

ｑ１１ ｑ１２ ｑ１３
ｑ１２ ｑ２２ ｑ２３
ｑ１３ ｑ２３ ｑ









３３

这里σ２ｍ是目标的加速度方差，而

ｑ１１＝
１
２α５
［１－ｅ－２αＴ＋２αＴ＋２α

３Ｔ３
３ －２α２Ｔ２－４αＴｅ－αＴ］

ｑ１２＝
１
２α４
［ｅ－２αＴ＋１－２ｅ－αＴ＋２αＴｅ－αＴ－２αＴ＋α２Ｔ２］

ｑ１３＝
１
２α３
［１－ｅ－２αＴ－２αＴｅ－αＴ］

ｑ２２＝
１
２α３
［４ｅ－αＴ－３－ｅ－２αＴ＋２αＴ］

ｑ２３＝
１
２α２
［ｅ－２αＴ＋１－２ｅ－αＴ］

ｑ３３＝
１
２α
［１－ｅ－２αＴ］

对于空间目标加速度方差 σ２ｍ，可以根据空间目标的概

率密度函数来计算，得到

σ２ｍ ＝
ａ２Ｍ
３（１＋４ｐＭ －ｐ０）

其中：ａＭ为机动加速度的极大值；ｐＭ为机动加速度等于极

大值的概率；ｐ０为机动加速度等于０的概率。

针对某群目标，运动状态的一步预测为

ｘ^（ｋ＋１ｋ）＝Ｆ（ｋ）^ｘ（ｋ｜ｋ）＋Ｄ（ｋ）ｇｒ（ｋ）

　　协方差的一步预测

Ｐ（ｋ＋１｜ｋ）＝Ｆ（ｋ）Ｐ（ｋ｜ｋ）Ｆ′（ｋ）＋Ｑ（ｋ）

　　量测值的进一步预测

ｚ^（ｋ＋１｜ｋ）＝Ｈ（ｋ＋１）^ｘ（ｋ＋１ｋ）

其中

Ｈ（ｋ＋１）＝
１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０






０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０
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　　新息

Ｖ（ｋ＋１）＝ｚ（ｋ＋１）－ｚ^（ｋ＋１｜ｋ）

　　新息协方差

Ｓ（ｋ＋１）＝Ｈ（ｋ＋１）Ｐ（ｋ＋１｜ｋ）Ｈ′（ｋ＋１）＋Ｒ（ｋ＋１）

　　增益

Ｋ（ｋ＋１）＝Ｐ（ｋ＋１｜ｋ）Ｈ′（ｋ＋１）Ｓ－１（ｋ＋１）

　　状态更新方程

ｘ^（ｋ＋１｜ｋ＋１）＝ｘ^（ｋ＋１｜ｋ）＋

Ｋ（ｋ＋１）［ｚ（ｋ＋１）－Ｈ（ｋ＋１）^ｘ（ｋ＋１｜ｋ）］
３．２　目标的形态估计

与扩展目标类似，空间群目标的形态可以用对称正定的

随机矩阵表征［１２－１４］，设ｋ时刻某群目标的椭球方程为

（ｙ（ｋ）－Ｈ（ｋ）ｘ（ｋ））′Ｘ－１（ｋ）（ｙ（ｋ）－Ｈ（ｋ）ｘ（ｋ））＝１

式中：变量ｙ（ｋ）代表椭球表面上的点；Ｈ（ｋ）ｘ（ｋ）为群的质

心位置；Ｘ（ｋ）为正定矩阵，其特征值为椭球中３个轴的长
度，方向为椭球３个轴的方向。

形状一步预测为

Ｘ（ｋ＋１｜ｋ）＝δｋ＋１λ
－１
ｋ （^ｖ（ｋ＋１｜ｋ）－２ｄ－２）ＡｋＸ（ｋ｜ｋ）Ａ

Ｔ
ｋ

其中标量δｋ＋１为演化分布的自由度，其值越大，演化的不确

定性越小。Ａｋ定义为形态演化矩阵，且Ａｋ＋１＝Ｉｄ／δ
１／２
ｋ＋１。

λｋ ＝ｖ^（ｋ｜ｋ）－２ｄ－２

ｖ^（ｋ＋１｜ｋ）＝２δｋ＋１（λｋ＋１）（λｋ－１）（λｋ－２）·

λ－２ｋ－１（λｋ＋δｋ＋１）
－１＋２ｄ＋４

　　形状更新为

Ｘ（ｋ＋１ｋ＋１）＝Ｘ（ｋ＋１ｋ）＋Ｎ（ｋ＋１）＋

Ｂ－１（ｋ＋１）珔Ｚ（ｋ＋１）Ｂ－Ｔ（ｋ＋１）

其中

Ｎ（ｋ＋１）＝Ｓ－１（ｋ＋１）Ｖ（ｋ＋１）Ｖ′（ｋ＋１）

珔Ｚ（ｋ＋１）＝∑
ｎｋ＋１

ｒ＝１
（ｚｒ（ｋ＋１）－珋ｚ（ｋ＋１））（ｚｒ（ｋ＋１）－珋ｚ（ｋ＋１））′

Ｂ（ｋ＋１）为形态观测矩阵，且
Ｂ（ｋ＋１）＝（λ珚Ｘ（ｋ＋１｜ｋ）＋珚Ｒｉ（ｋ＋１））

１／２珚Ｘ－１／２（ｋ＋１｜ｋ）

珚Ｘ（ｋ＋１｜ｋ）＝Ｘ^（ｋ＋１｜ｋ）／（^ｖ（ｋ＋１｜ｋ）－２ｄ－２）

ｚｒ（ｋ＋１）为ｋ＋１时刻雷达站ＥＮＵ坐标系下的第ｒ个目标的

测量数据，珋ｚ（ｋ＋１）为该群的等效群中心。
ｖ^（ｋ＋１｜ｋ＋１）＝ｖ^（ｋ＋１｜ｋ）＋ｎｋ＋１

ｎｋ＋１为落入该群波门的量测个数。

３．３　群中心数据的获取

最初３个时刻的群中心为基于距离划分得到的群中心，

后续预测过程中群中心是根据落入波门内的量测获得的。

形状预测波门为

（ｚｊ（ｋ）－Ｈ（ｋ＋１）^ｘ
ｔ（ｋ＋１｜ｋ））′（λＸ^ｔ（ｋ＋１｜ｋ）＋

Ｒ（ｋ＋１））－１（ｚｊ（ｋ）－Ｈ（ｋ＋１）^ｘ
ｔ（ｋ＋１｜ｋ））＜γ

式中：γ是基于自由度ｎ、检测概率ｐ的累积χ２分布得到的阈

值；^ｘｔ（ｋ＋１｜ｋ）是第ｔ个群中心的预测估计值；Ｘｔ（ｋ＋１｜ｋ）是第

ｔ个群的形态预测。

新一时刻传感器探测后，判断选出落入各群波门内的所

有量测，由于各群之间距离依旧比较近，各波门之间有交叉

重叠，同一个量测可能落入多个群波门中，因此可借鉴概率

数据关联的思想来求取各等效群中心，其关键步骤是得到波

门内每一个量测来自预测群中心的后验概率，可用量测 ｊ与

群中心ｔ的高斯似然函数［１５］求得：

δｊｔ＝
１

２π Ｓ（ｋ＋１）１／２ｅｘｐ｛－
１
２ν′ｊｔ（ｋ＋１）Ｓ

－１（ｋ＋１）νｊｔ（ｋ＋１）｝

其中，νｊｔ（ｋ＋１）为落入群中心 ｔ波门内所有量测与群中心 ｔ

之间的组合新息；Ｓ（ｋ＋１）为对应的组合新息协方差。

为了进一步预防相邻群间的合并，考虑对接近预测位置

的量测做重加权，即对互联概率基于距离关系进行二次

加权。

群中心ｔ与量测ｊ间概率的二次加权值为

ｗｊｔ＝
１／ｒｔｊ

∑
ｍ

ｉ＝１
（１／ｒｔｉ）

其中，ｍ为 ｋ＋１时刻落入群中心 ｔ候选波门的量测个数；ｒｔｊ
为航迹ｔ与量测ｊ间的欧式距离。

量测ｊ与群中心ｔ互联概率为

δｊｔ＝βｊｔｗｊｔ
　　此时得到的航迹 ｔ与所有候选量测间的概率之和并不

等于１，需要做归一化处理，最终量测 ｊ与群中心 ｔ互联概率

ｊｔ，其中

ｊｔ（ｋ＋１）＝
δｊｔ（ｋ＋１）

∑
ｍ

ｉ＝０
δｊｔ（ｋ＋１）

　　定义珋ｚｔ（ｋ）为第 ｔ个群 Ｕｔ的中心，珚Ｒｔ（ｋ）为其对应的协

方差矩阵，并设该群中共有ｎｔ个量测，则

珋ｚｔ（ｋ）＝∑
ｎｔ

ｊ＝１
ｊｔｚ

ｊ
Ｄ（ｋ）

珚Ｒｔ（ｋ）＝∑
ｎｉ

ｊ＝１
ｊｔＲ

ｊ
Ｄｋ）

４　群航迹起始与维持

４．１　群航迹起始

对于未关联上的群目标数据，采用距离划分法进行群分

割，并按照３／３逻辑法进行航迹起始判别，即有连续３个时

刻的群等效中心满足航迹起始判断条件，即判定该航迹起始

成功。对于一个新目标群，设其出现的最初时刻为时刻１，后

续相应为时刻２、３。同时将各时刻中所有的群赋予相应的群

编号。

１）建立１－２可能航迹。求取时刻１和时刻２两个量测

ｉ、ｊ之间的距离，若量测间的距离在初始波门内，则判断初始

关联成功形成１－２可能航迹，遍历所有量测间距离，若存在

一组量测满足波门要求，可能航迹的个数加１，最终得到 ｍ

条可能航迹，其航迹的编号是根据存储时间的前后自动进行

３４２韩蕾蕾，等：空间密集目标的群分割算法研究




编号的，其中初始波门大小为

（ｘｊ（ｋ＋１）－ｘｉ（ｋ））
２＋（ｙｊ（ｋ＋１）－ｙｉ（ｋ））

２＋（ｚｊ（ｋ＋１）－ｚｉ（ｋ））槡
２≤ＫＧｖｉＴ

其中：ＫＧ为波门常数；Ｔ为采样间隔；ｖｉ为第 ｉ个群目标１

时刻的最大可能速度。

在所有关联判断结束时，若第１时刻某个群目标的初始

波门内无对应的第２时刻的关联数据，则可认为该群目标第

２时刻漏检，该群目标航迹起始失败；若还有多余的第２时刻

数据未关联上，则将第２时刻该数据作为新出现的群目标第

１时刻的数据，重新赋予相应的群编号，然后和后续时刻的

数据进行关联判断。

２）判断是否形成１－２－３确认航迹。若１－２可能航迹

的个数 ｍ为０，则所有航迹起始失败，否则对可能航迹进一

步判断能否形成１－２－３确认航迹。针对所有可能航迹，根

据其时刻１，２的测量位置进行直线外推，得到时刻３的预测

点，并根据式（４）求取时刻３所有的预测点与所有的测量点

之间的统计距离。将预测点位置、１－２时刻量测点的编号和

对应距离作为一个关联对存储在数组中。

Ｄ＝［ｚｊ（ｋ＋１）－ｚ^ｉ（ｋ＋１ｋ）］′Ｓ
－１
ｉ（ｋ＋１）·

［ｚｊ（ｋ＋１）－ｚ^ｉ（ｋ＋１ｋ）］ （４）

　　将所有距离进行排序，选取其中的最小距离，若 Ｄｍｉｎ≤

γ，则其对应的１－２可能航迹与时刻３测量点关联成功，确

认航迹数量增加并将其对应的１，２，３量测进行存储，然后删

除与已关联的预测点和时刻１、２量测点相关的所有关联对

的数据。对剩余距离重复上述步骤直至最小距离大于阈值，

至此获得所有的１－２－３确认航迹。

当满足１－２－３确认航迹关联判断时，该群目标航迹起

始成功，目标航迹数增加，根据公式可获得各群航迹的初始

状态 ｘ^（ｋ｜ｋ）和初始协方差Ｐ（ｋ｜ｋ），同时删除已经参与航迹

起始的量测点。对于时刻３多余的未关联上的群目标数据，

则将第３时刻该数据作为新出现的群目标第１时刻的数据，

重新赋予相应的群编号，然后和后续时刻的数据进行关联判

断。同时需要对扩展形态进行初始化，扩展形态估计初始量

ｖ^（ｋ｜ｋ）根据实际情况设定，珚Ｘ（ｋ｜ｋ）可根据划分的量测集中

的各量测位置坐标获得，且

Ｘ^（ｋ｜ｋ）＝（^ｖ（ｋ｜ｋ）－２ｄ－２）珚Ｘ（ｋ｜ｋ）

４．２　群航迹维持

对于已经航迹起始成功且未终止的航迹，即可以按照状

态估计算法对群中心和形状波门进行预测，然后以预测群中

心为中心作形状波门，完成后续量测针对各群的归类划分，

并将等效群中心测量直接分配给产生波门的群航迹，完成后

续群更新迭代计算。设置航迹外推点个数上限Ｍ，在外推点

个数小于Ｍ时，若航迹关联失败，用预测值作为更新值进行

航迹的维持，一旦外推点个数达到上限要求，则群航迹终止。

对于预测划分完后并未被聚类到任何群中的量测，继续

采用距离划分的方法进行群分类，直至将所有量测归类完

毕。下一时刻将重新对未起始成功的群中心进行航迹起始

判断，若航迹起始成功，则加入航迹预测与更新过程中。综

上，基于联合划分的群跟踪流程如图１所示。

图１　联合划分法跟踪流程框图

５　仿真分析

设传感器采样间隔为 Ｔ＝１ｓ，观测时间为０～７６０ｓ，传

感器测距误差均方差为６ｍ，方位和俯仰测角误差均方差均

为０．００１４ｒａｄ，空间目标ｘ、ｙ、ｚ三轴上的初始速度均为３０００

ｍ／ｓ，设置１５个诱饵伴随空间目标飞行，诱饵释放时刻为初

始时刻，诱饵相对弹头的释放速度在３～１０ｍ／ｓ按均匀分布

随机选择。采用考虑地球椭球形状的标准椭球地球重力模

型，其对应ＥＮＵ坐标系下的目标加速度模型为

ｇｒ＝
ｘ̈

ｙ̈
¨
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其中，ｘ、ｙ、ｚ为 ＥＮＵ坐标系下的目标位置；μ为万有引力常

数；ｒｅ为地球赤道半径；Ｊ２为地球二阶带谐系数，而

ｃｅ＝
３
２Ｊ２ｒ

２
ｅ
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ｒ＝ （ｘ＋ρｘ）
２＋（ｙ＋ρｙ）

２＋（ｚ＋ρｚ）槡
２

　　设 Ｂ为雷达站大地纬度，为雷达站地心纬度，令 θ＝

Ｂ－，ρ＝ｒｅ＋ｚ，则

ρｘ ＝ρｓｉｎθ

ρｙ ＝ρｃｏｓθ

ρｚ＝
{

０

而

Ω ＝

０ －ωｚ ωｙ
ωｚ ０ －ωｘ
－ωｙ ωｘ









０

ωｘ ＝ωｃｏｓ

ωｙ ＝ωｓｉｎ

ωｚ＝
{

０

其中ω为地球自转角速度。

仿真生成了雷达对空间密集目标的测量数据，其 ＥＮＵ

坐标系下三轴位置图如图２（ａ）所示，图２（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）分别

给出第７０１～７１０ｓ间ｘ、ｙ、ｚ三轴位置随时间的变化图，并用

１６条不同颜色线表示１６个目标轨迹。图３为选取的第１００

个测量时刻时空间目标在 ＥＮＵ坐标系下的位置分布情况，

其中各个颜色代表各目标的分群情况，可见此时空间密集目

标共被分为４个群，其中弹头与距离较近的诱饵被划分到同

一个群中。

为了验证本章所提算法的有效性，将文中提出的联合划

分法与单独使用距离划分法后的目标跟踪结果进行对比分

析。图４是两种划分方法下滤波器估计的目标数目，可见在

两种算法下的空间密集目标均是由一个群逐渐分裂成多个

目标群，。距离划分法各个时刻分群数目波动较大，这主要

是由于目标间距离非常近，从而出现了前后时刻群分割后的

各个群中包含的目标数量会发生微小变化，而联合划分法中

一旦航迹起始成功，将根据预测进行群划分，群分割结果相

对比较稳定。随着时间的延长，目标群逐步分裂成传感器能

够识别和跟踪的多个空间目标，此时目标数目为弹头和诱饵

的总数目。

为了进一步验证两种群分割方法对跟踪结果的影响，采

用ＯＳＰＡ距离对估计误差进行分析，图５显示的是两种划分

算法下滤波器估计的 ＯＳＰＡ距离。可见在最初的一段跟踪

时间内两种算法下跟踪的 ＯＳＰＡ误差相差不大，这是由于此

时目标均被划分为一个群，但是随着群的逐渐分裂，联合划

分法下的ＯＳＰＡ距离误差略小于距离划分法下的误差，在跟

踪的精度上体现出一定的优势。而且文中算法下误差的波

动也比较小，这是由于距离划分法中各个群中的目标数量波

动导致等效的群中心位置产生波动，因此跟踪过程中产生较

大的估计误差，而联合划分法群分割结果相对比较稳定，避

免了估计误差的波动。在各个目标已经完全分离开的后续

跟踪阶段中，两种算法的分群都非常稳定，误差精度就基本

相同了。图６显示的是两种划分方法下的单步运行时间，可

见文中算法在提高精度的同时整体上具有较好的实时性。

图２　密集群目标的量测位置曲线

５４２韩蕾蕾，等：空间密集目标的群分割算法研究




图３　第１００ｓ时的空间目标位置分布情况 图４　两种算法下分群数目

图５　两种算法下ＯＳＰＡ距离 图６　两种算法下单步运行时间

６　结论

针对空间密集目标分群问题，提出了距离划分与预测划

分相结合的联合划分算法，保证了各阶段分群的稳定性，同时

提高了群质心的精度及跟踪的实时性，有利于后期传感器对

目标的精确预报，具有工程应用价值。后续工作可进一步研

究更为准确的形态估计模型进一步提高分群的稳定性与精确

性，同时使算法更加适应复杂的空间作战环境。
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