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摘　要：针对传统聚类算法对流形分布数据聚类效果差，且实时性不高的缺点，提出改进基于ｃｅｌｌ的密度
聚类（ＣｅｌｌＢａｓｅｄｄｅｎｓｉｔｙＳｐａｔｉａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈＮｏｉｓｅ，ＣＢＳＣＡＮ）算法解决实时空战目标分群问
题。通过分析空战态势参数，建立了空战目标分群通用模型，将目标分群转化为聚类问题。通过改进

ＣＢＳＣＡＮ算法的簇类扩展方式，建立基于改进ＣＢＳＣＡＮ算法的目标分群模型。通过仿真实验，对比分析了Ｋ
ｍｅａｎｓ、最大期望算法、密度峰值算法、密度聚类算法、ＣＢＳＣＡＮ算法和改进 ＣＢＳＣＡＮ算法在３０种作战态势下
的分群准确性和实时性，结果表明：改进 ＣＢＳＣＡＮ算法可以在编队数目未知和目标流形分布的条件下，对多
目标编队进行正确分群，且实时性较原始算法提高约３０％，具有实际应用价值。
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　　空战目标分群是态势感知［１］阶段的关键步

骤，其目的在于根据当前空战环境，综合分析速

度、航向和位置等态势要素，将敌方参战力量按一

定的层次结构划分为不同的空间群和相互作用

群［２］，帮助指挥员将纷繁复杂的目标信息规整为

不同类型的目标群组，有助于减少冗余态势信息，

降低态势评估难度，提高空战决策准确度［３－４］。

目前，目标分群主要有两大类方法。一类是

基于相似性度量、优化算法和神经网络的模型法。

文献［５－７］通过建立目标位置、航向等属性的相
似度函数，将相似度较大的目标划分到同一群组。

该方法虽然计算简单，但需根据属性的不同设置

多种相似度调节系数和决断阈值，实际应用效果

不佳。文献［８－１０］分别利用蚁狮优化算法［１１］、

自 组 织 特 征 映 射 （ＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｚｉｎｇ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＯＭ）神经网络［１２］、遗传算法和支持向

量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）处理目标分
群问题，这四种方法虽然实时性较好，但其稳定性
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相对较差且 ＳＯＭ和 ＳＶＭ的训练数据难以获得。
另一类是对目标属性进行聚类分析的属性聚类

法。文献［１３］首开基于聚类算法处理目标分群
问题的先河，此后研究主要集中于如何使聚类算

法更好地适用于目标分群问题。文献［１４－１５］
运用改进的Ｋｍｅａｎｓ和模糊Ｃ均值聚类算法解决
目标分群问题，上述算法只适用于编队数目已知

的聚类问题，虽然可以通过算法改进推理出可能

的编队数目，但其准确度相对较差。文献［１６－
１７］基于Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ算法处理目标分群问题，虽然
该算法可处理类数未知问题且准确度较高，但其

实时性相对较差。文献［１８］通过改进迭代自组
织数据分析技术算法（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｚｉｎｇ
ＤａｔａＡｎａｌｙｓｉｓＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＳＯＤＡＴＡ）的
分裂标准提高了分群效率，但该方法以欧式距离

衡量目标相似度，只对球形分布数据有良好的聚

类效果［１９］，而空中目标往往呈流形列队，故该方

法难以适用于目标分群。文献［２０－２１］基于流
形距离分别改进密度峰值算法和二阶段聚类算

法，使其能够处理流形分布聚类问题，提高了目标

分群的准确度，但流形距离计算复杂，容易造成实

时性较差的问题。因此，发现一种能够实现流形

聚类，且实时性和准确度相对较好的聚类算法，是

处理目标分群问题的关键。

基于 ｃｅｌｌ的密度聚类（ＣｅｌｌｂａｓｅｄＤｅｎｓｉｔｙ
ＳｐａｔｉａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ Ｎｏｉｓｅ，
ＣＢＳＣＡＮ）算法［２２］可以在事先不知道簇类数目的

情况下，在含有噪声点的数据集合中发现任意形

状的簇，对流形分布数据有较好的聚类效果。本

文通过改进ＣＢＳＣＡＮ算法的簇类扩展方式，在保
证算法准确度的同时，提高目标分群的实时性。

１　目标分群模型

目标分群是空战态势评估的首要任务。现

代空战中，敌方往往以多编队协同空战的方式

向我方目标发起进攻，其主要编队样式为图 １
所示的流形分布。若对敌方每架飞机逐一进行

态势评估，工作量很大且耗时较长。目标分群

技术可以将编队内部战机划分为一个整体，用

对整体的评估预测代表对内部每架战机的评估

预测。

１．１　分群类型

目标分群抽象层次如图２所示，空战目标分
群是自底向上的分析推理过程，其主要分为：

１）空战目标———参与空战过程的作战飞机
（歼击机、轰炸机等）及部分导弹。

图１　基本编队队形
Ｆｉｇ．１　Ｂａｓｉｃｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｔｙｌｅ

２）空间群———空间位置相近且类型相同的
空战目标。

３）相互作用群———执行相同任务的空间群。
４）中立、敌、我方目标群———根据敌我属性

进行划分后的相互作用群。

图２　目标分群抽象层次
Ｆｉｇ．２　Ｔａｒｇｅｔｇｒｏｕｐｉｎｇａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎｌｅｖｅｌ

１．２　分群模型

令空战目标数据集合为Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ｝，
其中ｄｉ＝（Ｆｏｆｉ，Ｔｙｐｅｉ，ｘｉ，ｙｉ，θｉ，ｖｉ）（ｉ＝１，２，…，ｎ）
表示第 ｉ个空战目标。目标各属性参数如下
所示。

Ｆｏｆ：空战目标的敌我属性。该参数可以由战
机上的敌我应答机自动判定，是进行目标分群的

前提，只有当目标的Ｆｏｆ值一致时，才可将它们归
为一类。Ｆｏｆ＝０表示目标为中立方目标；Ｆｏｆ＝１
表示目标为我方目标；Ｆｏｆ＝２表示目标为敌方
目标。

Ｔｙｐｅ：作战飞机类型，主要包括直升机、歼击
机、轰炸机等。不同类型的飞机一般执行不同的

任务，处于不同的空间群。

｛ｘ，ｙ｝：作战飞机的横纵坐标。一般情况下，
根据目标在ｘｙ平面上的分布即可将它们划分到
不同的空间群中。为节省时间开支将忽略目标的

飞行高度数据，只根据横纵坐标进行空间群划分。

｛θ，ｖ｝：作战飞机的航向和速度值。由于航
向和速度可以体现战机执行任务的对象和任务类

·９０１·
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型，因此划分空间群后，基于每个空间群的平均航

向和速度，利用分群算法划分相互作用群。

根据如图３所示的模型框架，利用分群算法，
最终可将探测到的空战目标分为敌我识别群

ＣＣ１、空间群ＣＣ２和相互作用群ＣＣ３。对于每种分
群类型 ＣＣｉ，都包括多个群体 Ｃｊ。例如 ＣＣ３＝
｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝表示将目标分成了 ｋ个不同的相
互作用群。

在获取空战目标数据的基础上，寻求一种可

以快速准确得到空间群的方式。

图３　目标分群模型框架
Ｆｉｇ．３　Ｔａｒｇｅｔｇｒｏｕｐｉｎｇｍｏｄｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２　改进的ＣＢＳＣＡＮ算法

ＣＢＳＣＡＮ是一种基于密度聚类 （Ｄｅｎｓｉｔｙ
ＢａｓｅｄＳｐａｔｉａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈＮｏｉｓｅ，
ＤＢＳＣＡＮ）算法［２３］进行划分改进的聚类算法。进

一步改进 ＣＢＳＣＡＮ的簇类扩展方法，以提高
ＣＢＳＣＡＮ算法的聚类实时性。

２．１　ＤＢＳＣＡＮ算法

ＤＢＳＣＡＮ算法是一种应用广泛的聚类算法。
该算法主要通过邻域范围半径ε和最小邻域点数
目阈值ＭｉｎＰｔｓ将数据点划分为核心点、边界点和
噪声点，继而通过数据点之间的密度关系进行簇

的划分。ＤＢＳＣＡＮ算法的基本概念及其流程如下
所述。

２．１．１　点的划分
ＤＢＳＣＡＮ算法根据数据点密度及其位置关

系，将数据点分为核心点、边界点和噪声点。划分

方法如图４所示。
邻域Ｎε（ｐ）：以数据点ｐ为圆心，以邻域范围ε

为半径的圆形范围内的数据点。表示为 Ｎε（ｐ）＝
｛ｑ∈Ｄｄｉｓｔ（ｐ，ｑ）≤ε｝，其中 Ｄ为数据点集合，
ｄｉｓｔ（ｐ，ｑ）为ｐ，ｑ两点间的欧式距离。 Ｎε（ｐ）为
ｐ点ε邻域内的邻居点个数，以此表示数据点 ｐ
的密度。

核心点：如果点 ｐ的邻居点个数满足
Ｎε（ｐ）≥ＭｉｎＰｔｓ，则点ｐ为核心点。
边界点：如果点 ｐ的邻居点个数满足

Ｎε（ｐ） ＜ＭｉｎＰｔｓ，且Ｎε（ｐ）中含有核心点，则点
ｐ为边界点。

噪声点：如果点ｐ既不是核心点，又不是边界
点，则该点为噪声点。即邻居点个数满足

Ｎε（ｐ） ＜ＭｉｎＰｔｓ，且 Ｎε（ｐ）中不含有核心点时，
点ｐ为噪声点。

图４　划分流程
Ｆｉｇ．４　Ｄｉｖｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

２．１．２　密度关系
ＤＢＳＣＡＮ算法将同一簇中任意两点间的密度

关系分为直接密度可达、密度可达、和密度相连三

种情况，进而由密度可达关系导出最大密度相连

的样本集合，以此为最终簇。

直接密度可达：如果位置点 ｐ满足 ｐ∈
Ｎε（ｑ），且ｑ为核心点，则点ｐ直接密度可达点 ｑ，
即点ｐ直接密度可达其ε邻域内的任一核心点。

密度可达：给定位置点 ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ，如果 ｐｉ
直接密度可达ｐｉ＋１（ｉ＝１，２，…，ｎ－１），则 ｐ１密度
可达ｐｎ。

密度相连：如果点 ｐ和点 ｑ都密度可达点 ｌ，
则点ｐ与点ｑ密度相连。

密度簇：所有密度相连数据点构成的数据

集合。

·０１１·



　第４期 闫孟达，等：改进ｃｅｌｌ密度聚类算法在空战目标分群中的应用

２．１．３　算法流程
ＤＢＳＣＡＮ算法流程如图 ５所示，ＤＢＳＣＡＮ算

法从数据集合 Ｄ中的任意一点 ｐ开始，检索其 ε
邻域中的数据点。如若 Ｎε（ｐ）≥ＭｉｎＰｔｓ，则将
建立一个新的密度簇 Ｃ，并对该簇进行扩展。由
于ＤＢＳＣＡＮ算法需计算每个点的邻域点数目，计
算量较大，耗时较多。

图５　ＤＢＳＣＡＮ算法流程
Ｆｉｇ．５　ＤＢＳＣＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗ

２．２　ＣＢＳＣＡＮ算法

如图６所示，ＣＢＳＣＡＮ算法将数据空间划分

为单元格边长为 ε／槡２ ２的网格空间，继而通过包
含网格、排他网格的判定，进行簇类扩展。

１）包含网格：给定某单元格 Ｇ（ｂ１，ｂ２）和密度簇
Ｃ，对于ｐ（ｐ∈Ｇ（ｂ１，ｂ２）），若满足 ｐ∈Ｃ，则 Ｇ（ｂ１，ｂ２）
是Ｃ的包含网格。
２）ＸＧ１型排他网格：若式（１）成立，则 Ｇ（ｂ１，ｂ２）

中数据点都是核心点，此时定义 Ｇ（ｂ１，ｂ２）是某密度
簇的ＸＧ１型排他网格。

∑
１，１

ｉ＝－１，ｊ＝－１
Ｇ（ｂ１＋ｉ，ｂ２＋ｊ） ≥ＭｉｎＰｔｓ （１）

由于Ｇ（ｂ１，ｂ２）周围８格中任一点与Ｇ（ｂ１，ｂ２）中任

图６　ＣＢＳＣＡＮ算法网格划分
Ｆｉｇ．６　ＭｅｓｈｉｎｇｏｆＣＢＳＣＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

一点（核心点）的距离都小于等于 ε，根据直接密
度可达关系，可以将包括 Ｇ（ｂ１，ｂ２）在内的９格都划
为同一密度簇，此时 Ｇ（ｂ１，ｂ２）周围８格均为密度簇
的包含网格。

３）ＸＧ２型排他网格：若式（１）不成立，则检查
Ｇ（ｂ１，ｂ２）周围４５格中数据点与 Ｇ（ｂ１，ｂ２）中所有点间
的距离关系。若ｐ（ｐ∈Ｇ（ｂ１，ｂ２）），使得式（２）成
立，则Ｇ（ｂ１，ｂ２）中存在核心点 ｐ，此时定义 Ｇ（ｂ１，ｂ２）是
簇的ＸＧ２型排他网格。由于 Ｇ（ｂ１，ｂ２）周围８格中
的点与Ｇ（ｂ１，ｂ２）中核心点 ｐ的距离均小于等于 ε，
与ＸＧ１型排他网格相同，也可以将包括 Ｇ（ｂ１，ｂ２）在
内的９格划为同一密度簇。

∑ｑｋ≥ＭｉｎＰｔｓ （２）

式中，ｄｉｓｔ（ｐ，ｑｋ）≤ε且ｑｋ∈（∑
３，３

ｉ＝－３，ｊ＝－３
Ｇ（ｂ１＋ｉ，ｂ２＋ｊ） －

Ｇ（ｂ１±３，ｂ２±３） ）。　

此后，检查排他网格的邻居网格和含有边界

点的网格是否为排他网格，以此进行密度簇的扩

展。ＣＢＳＣＡＮ算法流程如图７所示。
分析图７所示流程可知，ＣＢＳＣＡＮ算法运用网

格划分的方式将数据点划分到网格中，把数据点的

查询归类转化为网格的查询归类，较大地减少了

ＤＢＳＣＡＮ算法的时间开销。但该算法仅通过１个
排他网格附带周围８个包含网格的方式进行簇类
扩展，在高密度区的扩展效率依然相对较低。

２．３　改进的ＣＢＳＣＡＮ算法

针对单元格边长为ε／槡２２的二维网格划分方
式，在ＸＧ１型和 ＸＧ２型排他网格（如图 ８（ａ）所
示）的基础之上，提出 ＸＧ３高密型排他网格、ＸＧ４

中密型排他网格和 ＸＧ５次密型排他网格等新概
念，创新ＣＢＳＣＡＮ算法在数据点高密度区的簇类

·１１１·
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图７　ＣＢＳＣＡＮ算法流程
Ｆｉｇ．７　ＣＢＳＣＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗ

扩展合并方式，提高 ＣＢＳＣＡＮ在高密度区中的执
行效率，以此给出改进的 ＣＢＳＣＡＮ算法。以下给
出３种新型排他网格的具体定义。
１）ＸＧ３高密型排他网格：对于单元格Ｇ（ｂ１，ｂ２），

若式（３）成立，则Ｇ（ｂ１，ｂ２）是ＸＧ
３高密型排他网格。

如图８（ｂ）所示，此时网格 Ｇ（ｂ１＋ｉ，ｂ２＋ｊ），（ｉ＝－１，０，

１；ｊ＝－１，０，１）均是ＸＧ１型排他网格，可向外扩展
２５个包含网格。

２）ＸＧ４中密型排他网格：对于单元格Ｇ（ｂ１，ｂ２），

若式（４）成立，则Ｇ（ｂ１，ｂ２）是ＸＧ
４中密型排他网格。

以∑
ｊ＝１

ｊ＝０
Ｇ（ｂ１，ｂ２＋ｊ） ≥ＭｉｎＰｔｓ为例，如图８（ｃ）所示，此

时网格Ｇ（ｂ１＋ｉ，ｂ２＋ｊ）（ｉ＝－１，０，１；ｊ＝０，１）均是ＸＧ
１型

排他网格，可向外扩展２０个包含网格。
３）ＸＧ５次密型排他网格：对于单元格Ｇ（ｂ１，ｂ２），

若式（５）成立，则Ｇ（ｂ１，ｂ２）是ＸＧ
５次密型排他网格。

以∑
１，１

ｉ＝０，ｊ＝０
Ｇ（ｂ１＋ｉ，ｂ２＋ｊ） ≥ＭｉｎＰｔｓ为例，如图８（ｄ）所

示，此时网格 Ｇ（ｂ１＋ｉ，ｂ２＋ｊ）（ｉ＝０，１；ｊ＝０，１）均是
ＸＧ１型排他网格，可向外扩展１６个包含网格。

Ｇ（ｂ１，ｂ２） ≥ＭｉｎＰｔｓ （３）

∑
０

ｊ＝－１
Ｇ（ｄ１，ｄ２＋ｊ） ≥ＭｉｎＰｔｓ∑

１

ｊ＝０
Ｇ（ｄ１，ｄ２＋ｊ） ≥ＭｉｎＰｔｓ

∑
０

ｉ＝－１
Ｇ（ｄ１＋ｉ，ｄ２） ≥ＭｉｎＰｔｓ∑

１

ｉ＝０
Ｇ（ｄ１＋ｉ，ｄ２） ≥ＭｉｎＰｔｓ

（４）

∑
０，０

ｉ＝－１，ｊ＝－１
Ｇ（ｄ１＋ｉ，ｄ２＋ｊ）≥ＭｉｎＰｔｓ∑

１，１

ｉ＝０，ｊ＝０
Ｇ（ｄ１＋ｉ，ｄ２＋ｊ）≥ＭｉｎＰｔｓ

∑
０，１

ｉ＝－１，ｊ＝０
Ｇ（ｄ１＋ｉ，ｄ２＋ｊ）≥ＭｉｎＰｔｓ∑

１，０

ｉ＝０，ｊ＝－１
Ｇ（ｄ１＋ｉ，ｄ２＋ｊ）≥ＭｉｎＰｔｓ

（５）

（ａ）ＸＧ１和ＸＧ２型排他网格

（ａ）ＸＧ１ａｎｄＸＧ２ｅｘｃｌｕｓｉｖｅｇｒｉｄ
　
（ｂ）ＸＧ３高密型排他网格

（ｂ）ＸＧ３ｅｘｃｌｕｓｉｖｅｇｒｉｄ

（ｃ）ＸＧ４中密型排他网格
（ｃ）ＸＧ４ｅｘｃｌｕｓｉｖｅｇｒｉｄ

　（ｄ）ＸＧ
５次密型排他网格

（ｄ）ＸＧ５ｅｘｃｌｕｓｉｖｅｇｒｉｄ

图８　排他网格示意图
Ｆｉｇ．８　Ｅｘｃｌｕｓｉｖｅｇｒｉｄｄｉａｇｒａｍ

由上述定义分析可知，在 ＣＢＳＣＡＮ算法中，
当确定某网格 Ｇ（ｂ１，ｂ２）为排他网格时，最多只能将
９个包含网格扩展到密度簇中。通过提出高密、
中密和次密型排他网格等概念，一次查询最多可

以扩展２５个包含网格。

·２１１·
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３　基于改进ＣＢＳＣＡＮ的目标分群模型

３．１　飞行态势数据处理

１）剔除异常值。空战态势数据中难免会存
在部分异常值，常见的异常值处理方法主要包

括删除元组、数据补齐、缺失值处理和不处理

等，采用删除元组的方式处理异常值。孤立森

林算法是一种无监督的异常检测方法，它可以

通过随机分割数据集的方式，快速发现分布稀

疏且离密度较高群体较远的孤立点，能够在低

维数据集中取得良好的检测效果。因此，采用

孤立森林算法检测并删除飞行态势数据中的异

常值。

２）坐标系转换。为了定量分析战机间的相
对态势，将各型雷达获取的目标数据统一到同一

坐标系中。

３）归一化处理。当态势数据范围不一致时，
需要通过归一化方法进行数据处理。

ｘ′＝
ｘ－ｘｍｉｎ
ｘ－ｘｍａｘ

（６）

３．２　模型的算法处理

３．２．１　作战空间网格划分
分群模型在数据预处理的基础之上，需要根

据目标点 ｄｉ横纵坐标的最大最小值和单元格边
长，由式（７）和式（８）确定网格的行数与列数。此
后模型根据式（９）将所有坐标点分配到相应的单
元格中，当坐标点处于网格边线时，将该目标点归

属到其右上方的网格中。

ｎＲｏｗｓ←?
ｍａｘ（ｘｉ）－ｍｉｎ（ｘｉ）

ｃｅｌｌＷｉｄｔｈ ＋１」 （７）

ｎＣｏｌｓ←?
ｍａｘ（ｙｉ）－ｍｉｎ（ｙｉ）

ｃｅｌｌＷｉｄｔｈ ＋１」 （８）

Ｇ（ａ，ｂ）＝Ｇ ?
ｘｉ－ｍｉｎ（ｘｉ）
ｃｅｌｌＷｉｄｔｈ ＋１」，?

ｙｉ－ｍｉｎ（ｙｉ）
ｃｅｌｌＷｉｄｔｈ ＋１( )」

（９）

其中，ｃｅｌｌＷｉｄｔｈ＝ε／槡２ ２，ａ、ｂ分别为目标 ｄｉ所处
单元的横纵坐标值，ｉ＝１，２，…，ｎ。
３．２．２　目标空间群扩展

基于改进 ＣＢＳＣＡＮ算法进行空间群扩展的
方式与图７所示ＣＢＳＣＡＮ算法的执行流程大致相
同，其区别在于改进 ＣＢＳＣＡＮ算法有更多的排他
网格扩展选择。图９所示为基于改进ＣＢＳＣＡＮ算
法的目标分群模型。

３．３　空间群拆分

同一空间群中的目标往往具有相同的敌我属

图９　基于改进ＣＢＳＣＡＮ的目标分群模型
Ｆｉｇ．９　Ｔａｒｇｅｔｇｒｏｕｐｉｎｇｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｄＣＢＳＣＡＮ

性和飞机类型。根据图３目标分群模型框架，通
过改进ＣＢＳＣＡＮ算法进行分群后，需根据敌我属
性和飞机类型的不同，对空间群进行拆分。

４　仿真实验

仿真硬件环境为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－
７７００ＨＱ２．８ＧＨｚ处理器，１６ＧＢ内存，Ｗｉｎ７６４位
操作系统，软件平台为ＭＡＴＬＡＢ２０１４ａ。

４．１　作战想定分析

多任务编队协同空战中的参战飞机较多，涉

及大量的飞行态势数据。给出３０组作战场景想
定，利用其中的飞行态势数据检验改进 ＣＢＳＣＡＮ
算法处理空战目标分群问题的适用性。每组想定

中参战飞机的数量不等，共有４７６个数据元组，每
个元组都包括一架飞机的敌我属性、飞机类型、坐

标、飞行速度和航向等态势数据。由于只针对敌

方目标进行空间群分类实验，所以设定所有数据

元组中的Ｆｏｆ值为２。
图１０所示为其中一组典型空战态势，敌方共

·３１１·
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有１５架飞机参与战斗，他们欲通过侦察编队、掩
护编队、轰炸编队、伴随干扰编队和预警指挥编队

间的协同配合攻击我方地面目标。

图１０　作战想定
Ｆｉｇ．１０　Ｂａｔｔｌｅｐｌａｎ

表１数据为图 １０作战想定中的态势数据。
其中，类型 １为无人侦察机，类型２为歼击轰炸
机，类型 ３为电子干扰机，类型 ４为预警机，类
型５为战斗机。

表１　作战想定飞行态势数据

Ｔａｂ．１　Ｂａｔｔｌｅｓｃｅｎａｒｉｏｄａｔａ

序号 类型 Ｘ／ｍ Ｙ／ｍ 航向／（°）速度／ｍ／ｓ

１ １ ２０００ ３５２．４７ １０ １４３

２ １ ２０１２ －２８２．６２ －８ １３９

３ ２ １１０５６ １３１６４ ５０ ３１５

４ ２ １２１４７ １４４６３ ５０ ３１３

５ ３ １３５８２ １７３６８ ５２ ３１３

６ ３ １４９４２ １６３１０ ４７ ３２０

７ ４ １８２４７ ２１７２６ －４０ ２１２

８ ５ １５０９１ ２１１９．８０ ８ ３４３

９ ５ １３３５１ ７９２ ３ ３５０

１０ ５ １６１２９ ０ ０ ３５８

１１ ５ １９１７２ －８０５ －２ ３４０

１２ ５ －４２００ １４１００ １０７ ３２６

１３ ５ －５０６５ １２５１６ １１２ ３２０

１４ ５ －７５１０ １３７２１ １１９ ３３０

１５ ５ －９９５１ １５８４７ １２２ ３２８

４．２　仿真结果

为验证改进 ＣＢＳＣＡＮ算法处理目标分群问

题的有效性，分别利用 Ｋｍｅａｎｓ、最大期望
（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法、密度峰值、
ＤＢＳＣＡＮ算法、ＣＢＳＣＡＮ算法和改进 ＣＢＳＣＡＮ算
法处理３０组作战想定中的飞行态势数据。只分
析算法处理空间群分类问题的有效性，故只对数

据中的坐标位置进行聚类分析。

通过分析参战飞机间的相互距离，将改进

ＣＢＳＣＡＮ算法的邻域范围ε设为３２４０ｍ，网格

划分边长为 ε 槡／２ ２，即 １１４５５ｍ。由于最小
的空战编队由双机组成，因此，将模型的最小

邻域点数 ＭｉｎＰｔｓ设置为 １，此时孤立的噪声点
往往为预警指挥机、空中加油机等大型飞机。

ＤＢＳＣＡＮ算法和 ＣＢＳＣＡＮ算法的参数设置与
此相同。

利用上述６种算法对图１０和表１所示飞行
态势数据进行１０次目标分群实验，将Ｋｍｅａｎｓ和
ＥＭ算法的聚类数目设置为６，实验结果如图１１、
图１２和图１３所示。

（ａ）Ｋｍｅａｎｓ分群错误结果
（ａ）ＰｏｏｒｇｒｏｕｐｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＫｍｅａｎｓ

（ｂ）Ｋｍｅａｎｓ分群正确结果
（ｂ）ＧｏｏｄｇｒｏｕｐｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＫｍｅａｎｓ
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（ｃ）ＥＭ分群错误结果
（ｃ）ＰｏｏｒｇｒｏｕｐｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＥＭ

（ｄ）ＥＭ分群正确结果
（ｄ）ＧｏｏｄｇｒｏｕｐｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＥＭ

图１１　Ｋｍｅａｎｓ、ＥＭ目标分群结果
Ｆｉｇ．１１　Ｋｍｅａｎｓ，ＥＭｔａｒｇｅｔｇｒｏｕｐｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

（ａ）决策图
（ａ）Ｄｅｃｉｓｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

（ｂ）聚类中心选择
（ｂ）Ｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎｔｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

（ｃ）分群结果
（ｃ）Ｇｒｏｕｐｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

图１２　密度峰值算法分群结果
Ｆｉｇ．１２　Ｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋａｌｇｏｒｉｔｈｍｔａｒｇｅｔｇｒｏｕｐｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

（ａ）目标分群结果
（ａ）Ｔａｒｇｅｔｇｒｏｕｐｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

·５１１·
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（ｂ）平均运行时间
（ｂ）Ａｖｅｒａｇｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ

图１３　ＤＢＳＣＡＮ及其改进算法分群结果
Ｆｉｇ．１３　ＤＢＳＣＡＮａｎｄｉｔｓｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｔａｒｇｅｔｇｒｏｕｐｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

　　图１１为 Ｋｍｅａｎｓ算法和 ＥＭ算法对作战想
定中１５个空战目标进行多次聚类后产生的部分
不同结果。通过仿真实验可以看出，在流形分布

数据中，选择不同的初始聚类中心会使 Ｋｍｅａｎｓ
和ＥＭ产生不同聚类结果，这就使上述两种算法
的稳定性较差，且正确率较低。图１２为密度峰值
算法的分群结果。在１０次聚类中，该算法均产生
了相同的错误分群结果，说明其稳定性较好，但正

确率不高。图１１和图１２说明传统聚类方法难以
对流形分布的战机编队进行正确分群。图１３为
ＤＢＳＣＡＮ、ＣＢＳＣＡＮ及改进 ＣＢＳＣＡＮ算法的仿真
结果。图１３（ａ）表明，ＤＢＳＣＡＮ及其改进算法对
图１０所示作战想定均得到了稳定且正确的分群
效果，图１３（ｂ）说明改进 ＣＢＳＣＡＮ算法可以在保
证正确率的同时，提高算法的执行效率。

为进一步说明改进算法的准确度和实时性，

对３０组作战想定进行１０次分群实验，得到表２
所示的仿真结果。

由表２结果可知：Ｋｍｅａｎｓ算法执行效率较
高，但其正确率较低且稳定性较差；ＥＭ算法执行
效率低、正确率差且稳定性不好；此外，利用这两

种算法进行目标分群时，均需手动输入类别数目，

但目标分群属于类数未知问题，故Ｋｍｅａｎｓ和ＥＭ
算法不适合处理空战目标分群问题。密度峰值算

法的时间复杂度较高，且由于该算法利用欧式距

离作为相似性度量，无法准确对流形分布的空战

目标进行正确分类，导致其准确度与 ＤＢＳＣＡＮ及
其改进算法相比较差。ＤＢＳＣＡＮ、ＣＢＳＣＡＮ和改
进 ＣＢＳＣＡＮ三种算法的准确度较高，但改进

ＣＢＳＣＡＮ算法的分群实时性在ＣＢＳＣＡＮ算法基础
上提高了约 ３０％，达到了算法改进的目的。综
上，改进 ＣＢＳＣＡＮ算法与其他算法相比，稳定性
较好、准确度和实时性较高，能够较好地处理编队

协同空战中的目标分群问题。

表２　分群算法结果对比
Ｔａｂ．２　Ｇｒｏｕｐｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

评估指标 Ｋｍｅａｎｓ ＥＭ 密度峰值

分组正确率／％ ６５．１ ６７．０ ８２．６

平均运行时间／ｓ ０．００２５ ０．００９７ ０．００３５

评估指标 ＤＢＳＣＡＮ ＣＢＳＣＡＮ 改进ＣＢＳＣＡＮ

分组正确率／％ ９１．２ ９２．４ ９２．４

平均运行时间／ｓ ０．００３６ ０．００２７ ０．００１９

５　结论

１）Ｋｍｅａｎｓ、ＥＭ和密度峰值算法难以对流形
分布目标进行准确稳定的分群操作。

２）ＤＢＳＣＡＮ、ＣＢＳＣＡＮ和改进 ＣＢＳＣＡＮ算法
都可以对流形分布目标进行准确分群。

３）通过改进ＣＢＳＣＡＮ算法的簇类扩展方式，
可以在保证原始算法准确度的同时，将分群实时

性提高约３０％。
４）改进后的 ＣＢＳＣＡＮ算法能够在多编队协

同空战背景下，对空战目标进行准确且更加快速

的分群编组。
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