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基于网格聚类和修正逻辑的航迹起始算法 

余 沙 陈明燕 曹建蜀 

(电子科技大学电子科学技术研究院 成都 611731) 

摘 要 针对高密度杂波环境 中多 目标航迹起始时虚假航迹多和起始处理速度慢的问题，提 出了一种将扫描点迹先 

聚类后进行航迹起始的新算法 TI-GCL(Track Initiation Algorithm Based on Grid Clustering and Modified Logic Algo— 

rithm)。新算法通过网格核技术和边界提取技术分别对高、低密度网格 中的回波点迹进行处理，得到更为准确的簇， 

进一步利用簇中数据对象的相似度进行聚类，最后对每个聚类中的点迹运用修正逻辑法起始 目标航迹。仿真结果表 

明，该算法在高密度杂波环境下能够准确、快速地起始多目标航迹，适于工程运用。 
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Tracking Initiation Algorithm Based on Grid Clustering and Modified  Logic Algorithm 
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(Research Institute of Electronic Science and Technology，University of Electronic Science and Technology of China，Chengdu 611731，China) 

Abstract A new algorithm based on grid clustering and logic method for tracking initiation(TI-Ca2L)was proposed to 

solve the problems of multiple false tracks and slow initiation in high-density clutter environment．In order to get more 

accurate clusters，the new algorithm uses the technology of grid cores—based and boundary optimization to deal with the 

echo points which come from high-density grid and low-density grid，then uses the similarity of data in each cluster to 

clustering，and ultimately utilizes the modified logic method to initial the object track．The simulation results show that 

the algorithm is capable of initiating tracks accurately and quickly in dense clutters environment，which can be used for 

practice of project． 
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1 引言 

航迹起始是多目标跟踪的首要问题，起始航迹 的准确性 

与快速性不但能够有效地减轻航迹维持的负担，而且能够及 

时发现敌方 目标，增强我方的防御能力。但是背景强杂波、低 

信噪比以及电子对抗等干扰因素严重制约了航迹起始 的性 

能，故密集杂波环境下，研究如何提高航迹起始性能具有重要 

的实际意义。 

现有的航迹起始算法可分为两大类：一类是顺序处理算 

法_l_，如逻辑法，这类算法在稀疏杂波环境下，航迹起始效果 

要优于批处理算法效果，并且易于工程实现，而其缺点是在密 

集杂波条件下，辨别目标和虚警的能力较差；另一类是批处理 

算法[2 ]，如 Hough变换法，该类算法处理效果较好 ，能有效 

地降低虚警概率，但在密集回波环境中，计算量太大，工程实 

现较困难。文献E4]的修正逻辑法是在逻辑法的基础上增加 

角度维限制，有效地避免了部分杂波对航迹起始的干扰并能 

正确起始真实 目标航迹，但其产生了较多的虚假航迹。文献 

r-s]将多尺度聚类与 Hough变换相结合 ，通过聚类避免阈值 

设计的困难，解决了航迹簇拥下航迹的检测和估计问题，但算 

法复杂度高，难以满足实时性的要求。文献[6]采用蚁群聚类 

优化算法，虽然从执行持续时间的角度看，该算法满足实时性 

要求，但是在高密度杂波环境下，其航迹起始的正确性还有待 

提高。 

本文提出了一种基于网格聚类和修正逻辑法的航迹起始 

新算法。先将雷达连续扫描得到的点迹映射到网格，并采用 

网格聚类_7 中的密度阈值来判断网格的高低密度；其次通过 

边界点提取技术提取低密度网格中的有效点迹来提高聚类精 

度，然后将低密度网格中的剩余点迹当作噪声或杂波点去除， 

进一步使用网络核技术来处理每个高密度网格单元并形成 

簇 ，以提高真实 目标航迹起始成功率；最后对每个簇进行聚类 

处理，针对每个聚类使用修正逻辑法，从而使其在起始航迹时 

不会受到其他高密度网格 中的点迹的干扰，同时也大大减少 

了每个时刻需要进行关联判断的回波点数。通过 MATLAB 

仿真实验对比，该算法在密集杂波下，缩短了目标航迹起始处 

理时间，减小了航迹起始时虚假航迹起始的概率。 

2 网格聚类算法 

2．1 网格的基本概念 

设 R ，R ，⋯，R 是 r维空间 S中的 个点，每个点的属 
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性(s ，s ，⋯，S，)均有界。若第 i维的有界定义域为[。 ，b ]， 

其中 一1，2，⋯，r，贝ⅡS一[n ，b ]×[Ⅱz，b。]×⋯×[n ，6 ]。 

将 s的每一维进行M 等分，即把 S分割成 M 个网格单元。 

两个网格单元互称为邻居当且仅当它们具有共同边界或者共 

同点。 

设网格 c(c一1，2，⋯， )所包含的雷达回波数目为 ，S 

中网格密度阈值为MinPts。如果 ~MinPts，则定义网格 C 

为高密度网格单元，否则定义网格 c为低密度网格单元。 

2．2 相似度 

雷达所扫描到的点迹问的相似性是通过它们之间的距离 

来计算的。两数据点对象之间的距离越小，它们的相似度越 

大，就越相似，故属于同一类的概率就越大。 

定义 1 设 S中点迹对象 R 的属性值 S 代表一个 r维 

向量( ，a ⋯，a )，R 与 S中任意一个点迹对象尺J的相异 

度 diff(i， )和相似度 Sim(i， )的定义如下： 

diff(／， )一 一n 【，i， 一1，2，⋯， 
一 l 

Sim(i，j 
1 

， 一 a j ， 

对每个高密度网格中的数据对象进行聚类处理。为此，采用 

网格核技术来提高目标正确航迹起始率。 

网络核是由高密度网格单元中最大数目的相似数据对象 

所组成的。网络核代表一个簇 ，它能将其邻居的高密度网格 

中相似的数据对象吸引到周围，从而使它们形成同一个类。 

定义 2 cr 0是网络核， 是类阈值，且 ∈[0，1]，如果 

C满足 ：C一{ ∈O} ∈C 或C 至少包含0*}C 1个数据对象 

与 相似}，则称集合 C是一个簇。 

网络核技术的思想：经过边界点提取技术处理后，对每一 

个高密度网格单元C ，遍历与其相邻的高密度网格中的数据 

对象 ，如果 至少与c 中0*l 1个数据对象相似(任意两 

个数据对象，如果它们之间的相似度不小于给定的相似度阂 

值 MinSim，则它们相似)，那么数据对象 与高密度网格单 

元 c 属于同一簇C。对其余的高密度网格做同样的处理，直 

到处理完所有的高密度网格单元。 

(1) 3 修正逻辑法 

(2) 

其中，max di，厂(“， )表示雷达所扫描到的点迹集问的 

最大相异度。 

2．3 边界点提取技术 

在网格进行高低密度属性判定中，低密度网格内的点迹 

R 有可能是杂波或者边界点(真实 目标回波)。传统的基于 

网格的聚类算法将低密度网格单元中的回波点作为孤立点或 

杂波点舍弃，这样会存在一个问题：如果某条可能航迹中某时 

刻的真实回波点刚好落人到低密度网格中，那么传统的基于 

网格的聚类算法就会将这些真实点迹当成杂波移除，从而给 

后面的航迹起始带来影响。因此 ，为了提高聚类精度，引入边 

界点阈值函数 Minf( )和边界点函数 Borderf( )，其定义如 

下 ： 

1 

Borderf( )一 ∑Sim(i， ) (3) 
k= l 

MaxSirn(i，k)+MinSim(i，k) 

Mi ，1( )一— —  竺 L  — —  (4) 

其中，k表示某高密度网格单元中第k个点迹对象， 是该高 

密度网格单元中的回波点迹个数，Sim(i，k)为低密度网格中 

第 i个点迹对象和高密度网格中第 个点迹对象间的相似 

度。 

边界点提取技术的思想：遍历每一个高密度网格单元，若 

其邻居存在低密度网格单元，则考察每个低密度单元中的数 

据对象 R，如果 Borderf( )大于等于边 界点阈值函数值 

Minf(i)，则数据对象 i是此高密度单元的边界点，即数据对 

象 i与此高密度单元中的点迹集属于同一网格。如果多个高 

密度网格单元共享一个低密度单元 ，则按照广度优先的原则 

提取边界点。按照上述方法处理完所有的高密度网格单元 

后 ，将所有低密度网格中剩下的点迹作为杂波或噪声点丢弃。 

经过边界点提取，既去除了部分杂波，也准确地将低密度网格 

单元 中的有效点迹从杂波数据中提取出来，从而提高了目标 

航迹起始率和聚类精度。 

2．4 网络核技术 

经过边界点提取处理后，雷达所接收到的某个 目标 4个 

时刻的回波点可能恰好处于两个高密度网格中，故不能直接 
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逻辑法采用滑窗法的 m／ 逻辑原理来起始航迹，其原理 

如图 1所示。雷达将不断地处理扫描期间接收到的回波点序 

列，这些回波点序列作为雷达进行航迹起始的输入，当时间窗 

里面检测到的回波点数到达提前指定门限 m时，则可成功地 

起始一条航迹，否则将时间窗向后移动，进入雷达下一次扫描 

时间。逻辑法在杂波密度比较高的情况下，起始速度慢 ，并且 

起始的虚假航迹较多，从而给后续航迹处理(滤波、数据关联 

等)带来严重的计算负担。为了快速起始航迹，引入修正逻辑 

法l4]，即在逻辑法的基础上 ，对落入相关波门中的测量加一个 

角度限制条件，剔除在一定程度上与航迹成 V字形的测量点 

迹 。 

包括n次扫描的滑窗 

厂  

J l Z， l l Z l l I l 

图 1 基于 ／n逻辑原理的滑窗法 

设 ( )是 k时刻量测i的第 ￡个分量 ，￡一1，2，⋯，P，i一 

1，⋯，mk。将观测值 Zi(是)与 (愚+1)间的距离矢量 d 的第 

z个分量定义为[ ]： 

( )=max[0， ( 十1)一 (尼)一‰l ·t]+maxE0， 
一  

(志+1)+ (志)+‰l ] (5) 

其中，t表示雷达连续两次扫描 的时间间隔。如果假设观测 

误差是独立、零均值、高斯分布的，协方差为 R (是)，那么归一 

化距离的平方[ ]如下： 
／k 

D (晟)=d o[R (是)+R ( +1)] d (6) 

其中，Du(志)是服从 自由度为 P的 分布的随机变量。 

通过给定的门限概率和自由度为 P的 分布表可查到门限 

y，如果 D ( )≤)，，则可以判定 (是)和 ，(志+1)两个量测互 

联 。 

4 基于网格聚类和修正逻辑的算法 

由于密集杂波环境下，每个时刻雷达所扫描到的回波数 



目较多，故在该时刻进入相关波门内的回波数 目也大大增加。 

为了能够快速地起始航迹，并有效地减少虚假航迹，首先引入 

网格聚类来消除部分杂波点 ，然后再对雷达扫描到的 4个时 

刻的点迹集进行聚类，最后分别对每个类运用修正逻辑法进 

行航迹起始。其具体步骤如下 ： 

(1)将三维数据空间的每一维划分为 M个大小相等的区 

间，形成 M。个网络单元。 

(2)通过对雷达 4个时刻扫描到的点迹集 R进行遍历， 

将 R中的点迹对象(尺 ，R。，⋯，R )映射到数据空间中。 

(3)遍历每个网格单元并记下每个网格单元中数据对象 

的个数。 

(4)根据用户输入的密度阈值 MinPts判定网格单元的 

类型，即判定每个网格单元是高密度网格还是低密度网格。 

将该聚类中的第一次 

扫描点迹形成航迹头 

多 
IV 

建立可能航迹并对其进行外推 

／ 第三次＼  

描点迹是否落入速度 

＼  ／  
lN 

Y 

终止航速起始l l 起始航迹 

5 仿真实验 

(3) 
。 

(5)考察每个高密度网格单元相邻的低密度网格中的点 

迹对象R ，如果这个数据对象的边界点函数值 Borderf( )大 

于等于边界点阈值 Minf( )，则该点迹对象 i是此高密度单 

元的边界点。 

(6)经过边界点提取后，按照广度优先的原则对任一高密 

度网格进行网格核技术处理，形成簇 ，重复这个过程直到所有 

的高密度网格单元处理完毕。 

(7)待网络核技术处理完成后，对每个簇中的任意两个数 

据对象R 和 R，，如果它们之间的相似度满足：Sire(i， )≥ 

MinSim，则把数据对象 i和 聚为同一类 。 

(8)聚类完成后，对每个聚类中的点迹按照雷达接收时间 

进行排序，然后对其使用修正逻辑法来进行航迹起始。整个 

算法的流程如图 2所示。 

输入M值和密度阚值Mimers 

将三维空问划分为肘 个 
网格单元 

将雷达4个时刻扫描到的 

点迹映射到网格单元中 

N 

在未处理 

密度网格f? 

将每一簇分别进行聚类处理 

图 2 基于网格聚类和修正逻辑法的航迹起始流程 

5．1 主要评价指标 

(1)平均起始虚假航迹概率： 

N 

F一(∑ ／ )／N (7) 
i= l 

其中，N表示 Monte-Carlo仿真实验次数， 为第 i次仿真中 

起始的虚假航迹数 表示第 i次仿真中起始的航迹总数。 

(2)平均起始目标航迹概率 

～ M  

C一∑ ∑I ／(M ×N) 
i一1 J一1 

(8) 

其中，M 为目标数，J 表示第 i次 Monte-Carlo仿真实验中目 

标航迹 是否被正确起始。 

f1， 航迹 J被成功起始 

10， 航迹 J未被成功起始 

(3)多 目标航迹起始运行时间：为 N次 Monte-Carlo仿真 

的平均运行时间。 

数据对象v与网格漏 于同一簇 

5．2 仿真设置 

为了检验本文方法的有效性并验证改进网格聚类算法对 

航迹起始效果的影响，在高密度杂波环境下进行仿真验证 ，并 

与 3／4修正逻辑法和修正 Hough变换法[1。。进行了比较。 

假设 6个低空目标做匀速直线运动，使用 3D预警雷达 

对 6个 目标进行跟踪 ，6个目标的初始位置为(9350m，550m， 

400m)，(4850m，5050m，400m )，(350m，9550m，400m )， 

(4850m，14050m，400m)，(935Om ，18550m，400m)，(13850m， 

23050m，400m)，6个 目标 的速度 均为 一300m／s， 一 

360m／s， =0m／s，同时假定雷达的采样周期 T一2s，雷达的 

测向误差和测距误差分别为 a0—0．3。和 一50m。每个周期 

的杂波个数是根据文献[11]中所述方法按泊松分布确定的， 

即给定参数 ，首先产生(O，1)区间上均匀分布产生的随机数 

r，然后如式(9)所示 ： 

e— 兽≤r≤≤e— 壹兽，J一0，1，2，⋯ (9) 
J一0J ： J=oj ： 
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和虚假航迹起始过多的问题。仿真结果表明，本文算法能够 

去除部分杂波点和孤立点，并且解决了高密度杂波环境下虚 

假航迹过多的问题，具有 良好的航迹起始性 能。同时，TI_ 

GCL算法在高密度杂波环境下 的航迹起始运行速度明显快 

于3／4修正逻辑法和修正 Hough变换法的航迹起始运行速 

度，这在复杂环境下的多目标航迹起始中具有广泛的工程运 

用前景。 
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