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基于多帧数据的目标分群算法 
龙真真 1,2，张  策 2，吴伟胜 3，刘飞裔 1 
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摘  要：针对在多帧数据条件下的目标分群问题，提出一种基于数据流聚类的动态目标分群算法 TG-Stream，该算法由在线和离线 2 个部
分组成。在线部分采用临时存储结构(TSS)和金字塔时间框架保存侦察数据集的概要信息，离线部分采用 CNM 算法对时间框架的信息进行
聚类，最终得到分群的结果。实验结果表明，TG-Stream 具有灵活的精度和效率平衡性，能较好地满足决策辅助系统处理实时信息的需要。
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Target Grouping Algorithm Based on Multi-frame Data  
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(1. Department of System Engineering, School of Information System and Management, National University of Defense Technology,         
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【Abstract】In order to solve the target grouping below multi-frame data, this paper introduces a new grouping algorithm, TG-Stream, which can be 
divided into two parts: on-line part and off-line part. In on-line part, it uses the concepts of a pyramidal time frame and a Temporary Storage 
Structure(TSS) to save summary information of sensor data. In off-line part, it uses CNM algorithm to cluster the suitable data and output the 
grouping result. Experimental results show that TG-Stream algorithm has good equilibrium between accuracy and efficiency. 
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1  概述 
目标分群 (target grouping)，也称实体分群 (operational 

entity grouping)，是减轻现代战场上指挥员认知压力的重要手
段，其主要过程为：在一级数据融合[1]所提供的大量敌方作
战目标状态信息基础上，通过同类信息的聚合(aggregation)
和深层次的信息抽取(exploitation)，将敌方的战斗实体，即目
标逐渐划分为更高抽象层次的作战群，从而为军事决策提供
更为有效的参考。与原始的作战目标状态信息集相比，通过
目标分群以后的战场信息减少了指挥员所需要关注的“焦点”
数量，可以大大提高他们的决策速度和质量。 

目标分群是一个典型的 NP 问题[2]，目前的分群方法基本
上都没有考虑侦察数据随时间的变化问题，其本质上都属于
目标分群的静态解决方案，无法满足现实需要。因此，本文
将在多帧数据(multi-frame data)条件下的目标分群问题看作
数据流聚类问题，将其分解为在线(on-line)和离线(off-line)  
2 个阶段，提出基于 CNM 算法[3]和金字塔时间框架[4]的动态
分群算法 TG-Stream，与现有的解决方案相比，该算法更符
合作战过程中的实际需求。 

2  问题描述 
数据流聚类即是针对数据流的聚类问题。如果把随时间

不断变化的侦察数据看作数据流，那么多帧数据的目标分群
问题可以看作是一个数据流聚类问题，将等时间间隔的侦察
数据帧序列 X1, X2, …, Xk, …看作数据流，其中，数据集

， 代表 T=k 时刻的数
据帧内所包含的 N 个目标的 m 个状态数据集合，即本文所需
要 解 决 的 问 题 是 将 一 个 时 间 段 内 的 目 标 状 态 集

中的各个目标划分到多个互不
相交的作战集群中，形成对 )Ω 的一个划分 ，使 
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其中，每个集合 iΨ ( 1 )对应于一个作战集群，n 为上述
目标集划分的作战集群数量。多帧数据的目标分群问题中侦
察数据的数据量以惊人的速度不断增长对分群算法提出了新
的挑战。一般来说，基于数据流聚类的多帧数据目标分群方
法必须以增量方式跟踪数据流的变化，同时不能占用过多的
计算和内存资源[5]。多帧数据目标分群方法与静态目标分群
方法的区别在于： 

i n≤ ≤

(1)由于数据量无限增长，对目标侦察数据集的扫描次数
仅限于单遍，即除非刻意保存，每个数据只可以被处理一次。
而在静态分群方法中，数据集通常保存在数据文件中，可对
数据集进行多遍扫描。 

(2)数据帧序列的快速流动性要求算法对数据的分析处
理速度不能低于数据帧的到达速度，因此，算法对新数据的
处理时间是严格受限的。而在静态目标分群方法中，数据静
态保存在数据库中，对算法的处理时间并无此限制。 

(3)相对于数据帧序列的无限数据量，系统中的内存容量
是微不足道的，因此，对多帧数据目标分群方法来说，空间
复杂度是严格受限的。 
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(4)数据帧序列数据量的无限性使多帧数据目标分群往
往无法保留原始数据，仅能在内存中维护原始数据的一系列
概要信息，并基于这些概要信息生成最终结果。多帧数据目
标分群结果往往是有一定允许误差的近似结果。而在静态目
标分群中，数据量相对较小，且无处理时间、扫描遍数等限
制，因而可获得相对准确的分群结果。 

3  目标分群方法 
3.1  数据转换及维护   

首先要将侦察的数据进行转换，以便进行分群计算，本
文将侦察数据集转化为一个加权图。 

定义 1(加权图(weighted graph)) 图 是由有穷
非空节点集 V、边集 E 和边权值函数 W 构成的三元组。其中，

代表一帧侦察数据中的目标，无序偶对

表示目标 与 之间的联系， 则为边 的权
值。设(X, H)是一度量空间，其中 X 为数据对象集，H 为这个
数据对象集合上的距离函数，设常数 C~o(minH(x, y))，连接    
2 个节点的边的权值函数为 

( , , )G V E W=

1 2( , , , )NV v v v= L ( , )i jv v

iv V∈ jv V∈ ijw ( , )i jv v

1
( , )xyW

C H x y
=

+  

针对不同的数据类型，距离函数 H 的选取也不同，本文
采用欧氏距离(euclidean distance)作为 2 个目标间的距离，假
设每个目标数据集包含 p 个变量，则目标 i 和目标 j 之间的距
离为 

2 2
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其中，
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f f
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− ，min f 和 max f 分别是向量 f 的最大

和最小值。 
为处理每一帧新到的侦察数据，本文定义一个临时存储

结构存储概要信息： 
定义 2(临时存储结构(Temporary Storage Structure, TSS))

定义在目标状态集 上的临时存储结构可以表示
为一个 3 元组： 

1 2{ , , , }nO O OL

( , , )TSS S G= T  

1 1 2 2{(max ,min ),(max ,min ), ,(max ,min )}r rS = L 为目标属性集
中不同属性项最大最小值， 为向量数目。 是定
义 1 中所提到的加权图，目标的状态向量值用“

r ( , , )G V E W=

”表示，
如 表 示 目 标 的 固 定 编 号 ， 则 其 中

表示当前参与分群的目标集；无序

偶对 表示目标

3O ID⋅ 3O

1 2( , , , nV O ID O ID O ID= ⋅ ⋅ ⋅L )

)( ,i jO ID O ID⋅ ⋅ iO ID V⋅ ∈ 与 之间当前

的联系， 则为边 当前的权值。  

为目标的更新时间向量， 为目标
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ijw ( ,i jO ID O ID⋅ ⋅ )

⋅

1
( ,O IDPT ⋅=T

2
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nO ID O IDPT PT⋅ L
iO IDPT ⋅ iO ID⋅

的状态信息最近一次更新时间。 
定义 3(加法规则(additive rule)) 设 是iTSS T i= 时刻的

临时存储结构， 是 时刻(1 2{ , , , }j j j jnX O O O= L T j= j i> )的数
据帧内所包含的即时目标状态集；设任意一目标状态向量元
素最多为 s 个，则 1 2( , , , )sμ μ μ μ= L 是各状态向量的权重；

是状态空间中有关向量的原点，1 2{ , , }O V V= L μ 和 都为指挥
员人工指定。 

O

将数据集 加入临时存储结构 后得到的
新的临时存储结构为 TSSj： 

jX ( , , )i i i iTSS S G T=

( , , )j i j j jTSS TSS X S G T= + = j  
(1) jS 的构建方法 
将数据集 jX 中的目标状态集中的间隔数值类型状态向

量值与 中相应的最大最小值进行比较： iS

1)当 jX 中对应的目标状态集中的向量值超出 中相应

值的范围时，更新 中对应的值，同时更新 中的节点权值。 
iS

iS iG

2)当 jX 中对应的目标状态集中的向量值未超出 中相

应值的范围时，保留 中对应的值。 
iS

iS

例如，在 jX 中目标 为 2 700，而
22 3 jjO P⋅ 3 3(max ,min ) iS∈ 为

(2 400,0), ，则更新22 3 3max
jjO P⋅ > 3 3(max , min ) jS∈ 为(2 700,0)。 

(2) 的构建方法 jG

定义一个数据结构 K，K= 1 2{ , , , , }kM M L M L ，其中，数据
组 kΜ 中的成员为 中所有与原点距离为 的目标；输入iG k jX

数据集时，先计算 jX 内各个目标关于原点的距离；然后根据

距离的远近将目标编号插入不同的数据组中，从而得到 。 jG

(3) 的构建方法 jT

1)当 jk iO ID V⋅ ∈ 时，则更新 中的对应元素为当前时间 j，

例如假设当前时刻为 ，

iT

ct 5 3jO ID O ID⋅ = ⋅ ，则更新
3O IDPT ⋅ 为 ； ct

2)当 jk iO ID V⋅ ∉ 时，则在 增加一个新的元素iT
' 1nO IDPT
+ ⋅

= j，
其中， 为加权图 中的即时目标数目。 'n G

定义 4(减法规则(subtractive rule)) 设 和 分别是
当时间为

iTSS jTSS

T i= 和 T j= ( j i> )时的 2 个临时存储结构，则它
们相减后得到的结果为 

' j jG TSS TSS= − i

)

>

 
具体方法如下： 
(1)计算 ； 

1 2
' ( , , ,

nj j i O ID O ID O IDT T T PT PT PT⋅ ⋅ ⋅= − = Δ Δ ΔL

(2)由指挥员设定衰变阈值为 tlimit，当 tlimit 时，保

留 中的节点 i；当 tlimit 时，删除 中的节点 i。 
iO IDPT ⋅Δ

jG
iO IDPT ⋅Δ ≤ jG

3.2  金字塔时间框架 
TSS 采用金字塔式时间间隔的存储方式。在每一个存储

时刻，当前的 TSS 被存储在一个快照(snapshot)之中。存储时
刻分成若干层级，相同层级上的连续 2 个快照间隔相同，高
层级的间隔是相邻的低层级间隔的 α 倍，其中 α 为大于 1 的
整数。每一层级上的快照维护方法如下： 

(1)第 i 层级上的快照时间间隔为 iα ，即数据流开始之后
iα 整数倍时间点是该层级保存快照的时刻； 

(2)在任意时刻，仅保留第 i 层级上最新的 1α + 个快照。
按层级保存快照的目的是平衡存储量与精确性。文献[4]已证
明，对于任意指定的时间窗长 h，在从当前时刻向前追溯   
2h 个时间单位,至少存在一个已存储的快照。运用该存储策略
可以在消耗尽可能小的存储空间的基础上保证离线部分的  
完成。 
3.3  剪枝策略 

随着时间的变化，内存中存储的数据不断增加，而内存
的存储空间有限，即使利用了金字塔时间框架，存储的信息
仍然具有一定冗余，因此，本文提出动态在线维护策略——
剪枝策略。剪枝是通过判断目标节点的衰变函数值来完成的，
下面是衰变函数的定义： 

定义 5(衰变函数) 由于数据流可以看成是随时间不断变
化的无限过程，而隐含在其中的目标状态信息是有时效性的，
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4  实验结果 因此，本文利用一个衰变函数 f(t)来描述这种时效性： 

( ) 2 tf t λ−= , 0λ >  
其中， λ 为衰变因子， λ 越高目标状态信息的时效性就越强。 

剪枝策略是在某一给定时间间隔内对加权网中目标节点
的衰变函数值进行不断检查，设置一个最低权限或规则，不
满足要求的目标状态信息被视为噪声，从当前的 TSS 中将其
删除。具体步骤是：由指挥员人工设定衰变因子 hλ λ= 和噪
声阈值为 ς ，设当前 TSS 中的目标数目为 ,当前时间为 ，

当 ， x 为 整 数 时 ， 依 据 TSS 中 的  

找出衰变值小于噪声阈值的目标删除。 

n ct
/ i

ct xα =
1

( ,O IDPT=T

2
, , )

nO ID O IDPT PTL

3.4  在线部分 
在线部分是任务是随着侦察数据帧序列的不断到达，实

时提取其摘要信息并以适当的结构进行有效的存储，每条摘
要信息在系统中都是以临时存储结构 TSS 的形式，按照金字
塔式时间间隔进行存储，以平衡存储消耗和精确性。 

在分群系统开始运行之前，首先要创建初始的 TSS。这
个过程将在在线部分的最开始进行。在开始时(t=1)，将扫描
已经存在于磁盘上的目标状态数据集，采用定义 1 中的方法，
将其转换为一个加权图 ，再初始化 ，从而得到 。 1G , ,i i iS B T 1TSS

3.5  离线部分 
在算法的离线部分中，指挥员拥有更多的自主性，可以

在各种不同的时间粒度上对原始数据进行更精确的分析。离
线部分是基于整个侦察数据帧序列处理过程的。当指挥员指
定某一个时间窗口长度为 ，希望在这个时间段内进行分群
计算时，我们就需要找到在这个时间范围内的加权图。下文
将介绍如何利用金字塔存储结构找到符合要求的加权图。 

h

设当前的时间为 ，指挥员希望在过去时间范围 内寻
找动态加权图。通过金字塔存储框架，可以找到保存在发生

时间为 的快照(金字塔时间框架的应用保证了系统总有

可能找到在时间 上保存的快照，其中， 的误差在指
挥员预定容许的偏差范围内)。假设在 上保存的临时存储
结构为 ，时间 上的临时存储结构为 ，则运用
减法规则可以得到加权网 ，在此基础上应
用 CNM 算法即可得到多帧数据条件下的目标分群结果。 

ct h

ct h−

'ct h− 'h

ct h−

( ')t hcTSS − ct tcTSS

( ')c ctc t t hG TSS TSS −= −

TG-Stream 中的在线部分实际是将数据帧中的目标状态
数据进行动态维护的过程，然后通过离线部分的聚类运算得
到最终的分群结果，算法的主要流程如图 1 所示。 

探测数据序
列(数据流)

数据转换
为TSS

CNM算法进行
分群计算

指挥员设定
转换参数

指挥员设定
窗口参数

剪枝策略
维护

分群结果输出

在线部分

离线部分

是否满足金字
塔存储条件

是否满足分
群条件

指挥员指定
金字塔参数

是

是

金字塔时间
框架存储

TSS

 
图 1  TG-Stream 流程 

实验采用的测试平台为 Intel T2300 1.66 GHz, 1.5 GB 内
存，操作系统 Windows XP，运算软件为 Matlab 7.1。用于实
验的仿真数据来自 UCL 的 wine[6]数据集，从数据集的 3 个手
工分类中分别随机提取 40 条数据，作为 3 个作战集群共计
120 个目标的状态信息。实验过程为：当 T=1，即在第 1 帧
侦察数据中，120 个作战目标分成 3 个作战集群，然后每经
过一个时间单位，从其中一指定集群中删除一个目标，最终
到 T=40 时，将只剩下 2 个作战集群。 

聚类纯度(clustering purity)[7]是目前应用得较为广泛的
聚类结果度量指标，但由于在多帧数据条件下分群的数据集
随时间不断变化，因此它不适合作为这种情况下衡量目标分
群结果的量纲。本文在其基础上提出了一个新的衡量指标—
—动态分群纯度，定义如下：  

定义 6(动态分群纯度(dynamic grouping purity)) 设当前
时刻为 ，需要进行分群的数据集为ct ct

D ，令
ct

P 为
ct

D 上一个

分群结果(即一个划分)， ct
p P∈ ，表示该划分中的一个群；当

前的实际数据集为
ct

E ，令
ct

L 表示
ct

E 上的一个手工分类的结

果(即一个划分)， ，表示该手工分类的一个类别。则有： 
ct

l L∈

对于 ，p 相对于 的查准率定义为 
ct

p P∀ ∈ l L∈

( , )
p l

Precision p l
p
∩

=  

动态分群纯度定义为 

( , ) max ( , )c

c c

c

t
t t l Lp P t

L
Purity P L Precision p l

E ∈∈

= ∑  

可见，动态分群纯度是时间为 时每个群的查准率的加
权平均值，而各群的查准率取决于进行分群的数据 和实际

数据集

ct

ct
D

ct
E 之间的误差大小以及当时的分群结果相对各手工

分类类别的最大查准率之和。该指标能全面反映多帧数据条
件下动态分群的效果。图 2 为 ς , 参数对分群过程的影响。 h

 
(a) ς 对分群结果的影响 

 

(b) 对运行效率的影响 h

图 2  ς , 参数对分群过程的影响 h
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图 2(a)为采用 TG-Stream 算法，在 , , tlimit=1 条
件下，噪声阈值

1h = 1hλ =

ς 分别取 0.30, 0.20, 0.15, 0.10 时，分群效果
的对比。可以看到在 TG-Stream 算法中随着噪声阈值的减小，
分群的效果也逐渐变差，其主要原因是由于过时的数据未及
时消除，造成系统中出现了“虚目标(virtual target)”，但在
T=1, 10, 20, 30 这 4 个时间节点上，动态分群纯度都保持在
90%以上。这说明噪声阈值越大，分群的效果就越好，容易
分析得知，由于进行减法操作也需要消耗一定的系统资源，
噪声阈值过大，会造成这方面的系统负担过重，因此要按实
际情况选择合适的噪声阈值。 

图 2(b)为采用 TG-Stream 算法，在 ,0.2ς = 1hλ = , tlimit=1
条件下，时间窗口 h 分别取 1, 5, 10 时累积处理耗时对比。可
以发现当时间窗口的取值增大时，随着数据帧序列的不断到
达，累积处理耗时差别越来越大。显然，时间窗口 h 越大，
系统效率越高，但同时带来的副作用是离线部分间隔变大，
即分群结果显示的刷新频率变慢。显示的刷新速度主要和指
挥员的层次有密切关系，指挥员的层次越高，对刷新频率的
敏感度就越低。 
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目标分群作为态势估计的重要组成，是数据融合过程中

的关键。本文以数据流聚类为基础，提出一种新的分群算法
TG-Stream，与以往静态的分群算法相比，该方法更满足军事 
需求，能为指挥员正确有效分析和决策打下了坚实的基础。 
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为了进一步验证性能，还分别测试了采用标准 SVM 进
行入侵检测、采用标准遗传算法进行特征抽取(以分类错误率
为适应度函数)以及进行联合优化的入侵检测技术的性能。实
验结果如表 4 所示。 
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表 4  CEGA-SVM 与 SVM, GA-SVM 的性能比较 
数据集 算法 特征数目 正确检测率/(%) 检测时间/ms

SVM 41 85.0 0.486 
GA -SVM 24 96.5 0.283 

Probe 
Probe 
Probe CEGA-SVM 17 98.6 0.261 

SVM 41 83.6 0.484 
GA -SVM 20 96.8 0.273 

DoS 
DoS 
DoS CEGA-SVM 19 96.8 0.270 

SVM 41 87.5 0.024 
GA -SVM 21 95.6 0.017 

U2R 
U2R 
U2R CEGA-SVM 19 99.6 0.014 

SVM 41 88.3 0.482 
GA -SVM 21 94.6 0.276 

R2L 
R2L 
R2L CEGA-SVM 19 97.6 0.270 

 

从分类正确率的角度来看，由于在 CEGA-SVM 算法中
采用了将特征抽取和检测模型联合优化的方法，同时在进行
特征抽取时考虑到了训练数据的统计特性，本文算法的平均
性能要优于其他文献的算法性能，特别是在较难检测的数据
集上取得了满意的检测效果。 

实验结果表明，采用 CEGA-SVM 所提取的特征数量仅
为算法使用特征的一半，为 CEGA-SVM 算法提取特征的 
85%左右，因此，在检测时延上比 SVM 和 GA-SVM 算法均
有显著减少，同时在检测正确率方面也有提高，比 SVM 和
GA-SVM 算法分别提高了近 10%和 2.4%，漏检率和误检率也
有明显下降，可见 CEGA-SVM 是一种有效的入侵检测算法。 

本文提出将条件熵遗传算法用于最优特征子集的选择，
同时进行 SVM 模型的参数优化，以寻找最佳特征子集和与
之相匹配的 SVM 检测模型，从而实现入侵检测。但目前的
入侵检测系统与理想的还有较大差距，下一步将完善相关技
术，对现有算法做进一步改进。 
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