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摘    要    针对多机协同对抗过程中的编批问题，设计了一种基于改进自组织迭代聚类的多机协同编批方法. 该方法解决了传

统自组织迭代聚类算法中人工参数设置不便利不直观的问题，能够在给定少数直观超参数条件下，使多机自主调整聚类过程

中所涉及的参数，最终迭代出合理的编批结果. 首先对高维多机态势信息进行标准化和主成分分析处理，从而确认新的向量

空间；然后引入密度聚类中的邻域密度判别思想对传统自组织迭代聚类方法的合并和分裂操作进行改进，优化并减少了传统

方法进行分裂和合并操作所涉及的人工参数，提升了执行编批聚类任务的智能自主性；最后选取算法评价指标，使用所提算

法以及传统算法对多个人工合成数据以及实际想定场景进行聚类测试并对测试结果进行评价. 人工合成数据仿真表明改进

自组织迭代聚类算法在优化聚类过程中的人工参数后仍与原始算法表现出相当的性能，实际想定场景的编批结果进一步说

明了改进自组织迭代聚类算法在具体应用场景中的有效性以及在未来实际场景中的实用性.

关键词    多机协同编批；高维态势信息；自组织；聚类；超参数
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ABSTRACT    This  article  addresses  the  bathing  problem  in  multi-machine  collaborative  operations,  proposing  a  method  based  on

improved self-organizing iterative clustering.  This approach circumvents the issues of traditional manual parameter setting in the self-

organizing iterative clustering algorithm that is often inconvenient and non-intuitive. The proposed method allows multiple machines to

autonomously adjust the parameters involved in the clustering process, given a small number of intuitive hyperparameters. The ultimate

goal  is  to  iterate  toward  reasonable  editing  results.  Initially,  this  article  focuses  on  selecting  feature  vectors  for  the  multi-machine

collaborative  confrontation  situation.  It  applies  standardization  and  principal  component  analysis  to  high-dimensional  multi-machine

situation  information  to  confirm  the  new  vector  space.  This  space  mainly  encompasses  position  information  in  three  dimensions  and

speed information. Subsequently, the paper introduces the concept of neighborhood density discrimination from density clustering. This

improves the merging and splitting operations of the traditional self-organizing iterative clustering method. It optimizes and reduces the

artificial  parameters  involved  in  these  operations,  enhancing  the  intelligent  autonomy  for  batch  clustering  tasks.  Before  optimization,

artificial parameters primarily include the number of expected clusters, minimum number of points within a class, number of iterations, 
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upper limit of standard deviation that limits data distribution within a class, and an allowable shortest distance indicator between classes.

Post optimization, the artificial parameters are limited to the expected cluster quantity, minimum number of points, and the number of

iterations within a single classification. These optimized parameters are relatively intuitive, and the algorithm output does not strongly

correlate  with  the  input  parameters.  Ultimately,  the  paper  selects  algorithm  evaluation  indicators,  including  Dunn,  Davies–Bouldin,

silhouette  coefficient,  and  Calinski–Harabasz.  It  uses  these  to  evaluate  the  proposed  algorithms  ISODATA+  and  K-MEANS+,  along

with the original ISODATA algorithm, against multiple artificially synthesized data sets (completely random data, Gaussian-generated

data, and sin-type data) and real-world scenarios. The experimental results suggest that while KMEANS+ shows significant advantages

owing  to  multiple  manually  set  hyperparameters,  it  requires  constant  debugging  when  adjusting  parameters,  which  increases  the

complexity  of  the  task.  Compared  with  the  original  self-organizing  iterative  algorithm  ISODATA,  statistical  results  show  that  the

improved  algorithm has  equivalent  capabilities  to  the  original  algorithm.  This  demonstrates  that  the  ISODATA+ algorithm maintains

good  clustering  capabilities  even  after  removing  some  artificial  parameters.  The  batching  results  from  actual  scenario  tests  further

illustrate the effectiveness of the improved self-organizing iterative clustering algorithm in specific application scenarios, demonstrating

its practicability for future real-world applications.

KEY  WORDS    multi-aircraft  collaborative  batching； high-dimensional  situation  information； self-organization； clustering；

hyperparameter

编批问题指代对目标机群进行功能和任务的

划分，是多机协同对抗中的重要一环 . 一般而言，

功能和任务相似的飞机在空间坐标上都有一定的

联系，编批也就是按照飞机的位置坐标、速度和航

向来进行划分的 . 良好的编批算法可以根据敌方

当前的空间站位和运动状态，推算敌方的战术目

的并给予针对性的打击.
从形式上看，编批问题可以数学化为聚类问

题，即给定多个特征向量，寻找一组中心特征向

量，使得特征向量与中心特征向量的差在某种度

量上最小 . 聚类问题属于机器学习问题中的无监

督学习范畴 [1]，其使用的算法大致可以划分为三

类. 第一类是基于原型的聚类（Prototype-based clus-
tering） [2−3]，此类算法假设聚类结构能通过一组原

型刻画，在现实聚类任务中极为常用 . 通常情况

下，算法先对原型进行初始化，然后对原型进行迭

代更新求解 . 采用不同的原型以及不同的求解方

式，将产生不同的算法. 最著名的原型聚类算法有

K-Means算法，有学者在朴素 K-Means算法的基础

上做出了改进，并对其效果加以验证 [4]. 第二类为

基于密度的聚类（Density-based clustering）[5−6]，此类

算法假定聚类结构能通过样本分布的紧密程度确

定. 通常情况下，密度聚类算法从样本密度的角度

来考察样本之间的可连接性，并基于可连接样本

不断扩展聚类簇以获得最终的聚类结果. 著名的密

度聚类算法有 DBSCAN算法[7]，有学者在 DBSACN
算法的基础上，针对原有的算法参数需手动设置

导致聚类效果不稳定和精度低的缺点，提出一种

基于 K-dist图的 DBSCAN算法参数的自适应确定

方法，称为 X-DBSCAN. 第三种为层次聚类 (Hierar-
chical clustering)[8−9]，此算法试图在不同层次对数

据集进行划分，从而形成树形的聚类结构. 数据集

的划分可以采用“自底向上”或“自顶向下”的策略.
常用的层次聚类有凝聚层次算法等，文献 [10]提
出了一种名为 CHAMELEON的层次聚类算法，分

为两步将子图先划分再合并，最终得到聚类结果 .
文献 [11]详细比对了各类聚类算法的特点，以及

算法的应用短板.
此外，聚类问题还需考虑的一个重要因素为

目标类别的数目[12]. 较为朴素的 K-means算法需要

人为的指定 K，也就是分类数目 [13]，这在分类数目

较少或者有分类期望时，较为容易，但是针对分类

数目较多时很难在初始状态就进行指定. 虽然可以

通过迭代自组织数据分析算法（IOSDATA） [14] 进

行改进 [15]，监控聚类指标评价较低的类，以及合并

数目较少的类，但是其需要人为设定的参数数量

较多且不甚直观，需要操作人对于数据的整体分

布有先验知识，还有可以改进的空间[16−17].
除了对于聚类算法的研究，众多学者还对聚

类有效性指标 （Cluster  validity index，CVI） [18−19] 做

了大量的研究，文献 [20−26]中提及了 Dunn系列标

准、Davies–Bouldin标准、分割系数 PC和 CE、Xie–
Beni标准以及 S-Dbw标准，从间距，密度，噪声抗

性，几何关系和模糊程度等角度衡量.
本文在现有的自组织聚类的处理方案的基础

上做出适应性的调整和改进，提出了针对自组织

迭代聚类算法的改进算法来解决编批问题 . 首先

针对多机协同对抗态势完成特征向量的选取；然
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后对态势信息进行了主成分分析和标准化处理来

确认新的向量空间；最后针对自组织迭代聚类算

法人工参数设置不便利不直观的缺陷进行改进，

吸收密度聚类和层次聚类的合并处理机制，不再

依赖人工提供的参数，在迭代过程中以自组织的

方式对所涉及到的参数进行自主调整，最终完成

聚类任务，并通过仿真验证了改进的算法在多机

协同自组织编批问题上的有效性. 

1    自组织编批问题描述

自组织编批的主要设计目的是在敌方集群巡

航状态下对敌方的攻击意图做出合理判断并辅助

我方的迎战任务分配，其重点是在没有太多人员

干预的前提下对敌方编批意图做出合理判断，最

终使得同一编批内无人机之间的差异尽可能小，

不同编批内无人机间的差异尽可能大.

(pb, pe, ph)

(θ,φ,ψ)

(vb,ve,vh)

xk = [pbk, pek, phk,vbk,vek,vhk]

pbk, pek, phk

vbk,vek,vhk

xko o

n

针对处于巡航阶段的敌方无人机集群，无人

机的北向、东向和地向坐标位置 和三轴

转动坐标欧拉角俯仰角、滚转角、偏航角 是

现空间意义上的编批划分所必需的特征分量 . 同
时考虑到速度指向对于判断飞机状态的重要性，

仍然需要添加速度向量相关的三个坐标北向速

度、东向速度、地向速度 . 考虑到飞机自身

的姿态角对于整体的态势评估的意义不大，且如果

假定飞机在巡航姿态时攻角和侧滑角微小，那么

速度向量一定程度上就能够代表飞机的姿态. 因此

最终选定了如下坐标组成单个飞机的态势向量，

第 k 架飞机可以表示为 ，

其中 分别为飞机 k 的北向、东向和地向

坐标， 分别为飞机 k 的北向、东向和地向

速度大小 . 下文中不再区分各个物理量的量纲和

原始表征符号，统一使用 代表第 k 个数据的 个

特征分量 . 输入的态势信息可以表达为态势向量

的组合（设敌方共 架飞机被我方探测到）：

X = [x1, x2, · · · , xn]T （1）
 

2    自组织编批态势处理

聚类算法大多针对的是量纲一主成分低维度

数据，这类数据的不同维度之间具有相似的数量

级，不同特征之间具有较大的差异性，且在以欧氏

距离为基础的聚类衡量指标下能够正常表征聚类

效果 . 而针对多机协同对抗场景设计聚类算法时，

目标特征一般会选定飞机的位置向量、速度向

量、机头指向等 . 根据已知的信息不同，还可能添

加了包括针对对方机型的识别，各项能力指标的

数值化判定，这些数据有量纲之间的差别，也可能

存在非主成分的特征 . 因此在使用聚类算法之前

仍然需要进行数据的预处理环节.
自组织编批态势信息的预处理方法包括主成

分分析和数据标准化 . 主成分分析旨在发现一组

正交基向量，通过在新的基向量上对原始数据进

行投影，使得投影向量的方差最大化. 数据标准化

的目的在于消除数据的绝对差异对算法的影响，

通常将每个特征的值范围限制在一定区间内，并

使数据的平均值接近零. 通常，数据被映射到区间

[−1, 1]，这个过程也被称为“归一化”. 通常情况下，

主成分分析并不保证输出数据的范围，但其过程

涉及各个特征之间的相对数量关系，因此在进行

主成分分析之前需要对数据进行归一化处理 . 尽
管这样的处理不一定将结果限制在 [−1, 1]范围

内，但预处理效果明显，同时也符合主成分分析的

要求，即数据具有零均值.
n

X = [x1, · · · , xk, · · · , xn]T
设某类数据包含 个数据，即该类所有数据为

，则该类别数据的标准化处

理如下：

wko =
xko− x̄o

σo
（2）

x̄o =
1
n

n∑
k=1

xko （3）

σo =

√√
1

n−1

n∑
k=1

(xko− x̄o)2 （4）

wko

k o x̄o o

σo o

其中， 为经过标准化处理后的数据，其表示第

个数据在特征 上的数值， 表示特征 的平均

值， 表示特征 的标准差.
主成分分析的核心流程如下所述. 首先，计算

输入数据的协方差矩阵如下：

S = XTX （5）

X S其中， 为输入数据，随后对协方差矩阵 进行奇

异值分解：

S = UDVT （6）

U D

L

其中， 是一组新的单位正交基向量， 是对角矩

阵，其对角线元素为特征值 . 特征值越大，数据在

对应的新基向量方向上分布越广泛，以此作为新

的坐标系便可以实现更好的分布效果 . 因此选择

特征值较大的对应基向量可以更好地捕捉数据的

主要变化方向，从而在新坐标系中实现更好的分

类效果. 在这里我们使用经验参数的方式选取 对

张世辉等：基于自组织聚类的多机协同编批方法 · 1271 ·



特征向量和特征值组合作为新的空间基向量，选

取原则如下：
L∑

o=1

|λo|

M∑
o=1

|λo|
> 0.99 （7）

M λo o

D o

其中， 为特征值的总数量， 为第 个特征值，即

对角矩阵 的第 个对角线元素，上式为保留原有

数据的 99% 特征的含义 . 经过测试发现数据的每

个维度均有价值，所以本文选定原始数据的所有

维度作为待分析维度. 

3    多机协同自组织编批算法

为实现无人干预的自组织编批，本文首先以

自组织迭代聚类算法（ISODATA）为基础进行聚

类. 然后考虑到 ISODATA算法在追求类间距离和

类内数据密集度的平衡时引入了多个参数，限制

了其在实际应用中的广泛使用 . 所以本文对其做

出适应性改进，旨在保持较少输入参数的同时，自

动实现更优的聚类结果. 

3.1    自组织迭代聚类算法

K0

Nmin iter
δmax

dmin

fdis(xk′ , xk′′ )

xk′ xk′′

自 组 织 迭 代 聚 类 算 法 （ISODATA） 是 在 K-
means算法的基础上做出适应性改进所形成的算

法，同时也集成了层次聚类的思想，引入分裂和合

并两种操作 . ISODATA算法作为一种有中心性质

的聚类方法，具备自动确定聚类数量的能力，这也

是相对于 K-means的一个显著优势. 其在使用时需

要人为设定 5个参数，分别是期望聚类数量 ，类

内最少点数量 ，迭代次数 ，限制类内数据分

布程度的标准差上限 ，以及容许的类间最近距

离指标 . 该算法的核心步骤包括两种：合并和

分裂 . 此外还有三个常规操作：中心矫正，不合规

类别删除以及初始化. 总体来看，自组织迭代聚类

算法是在每个迭代轮次内依次执行中心调整和不

合规类别删除 . 最后分别判断每个类别是否满足

分裂条件，以及寻找可以合并的两个类别. 在详细

阐述算法之前，约定函数 代表任意两个

数据点 和 之间的距离：

fdis(xk′ , xk′′ ) = |xk′ − xk′′ | （8）

k′ k′′ i其中， 和 为数据点的编号. 约定第 个类别的聚

类中心：

z(i) =
1
mi

mi∑
k=1

di
k （9）

di
k i k di

k ∈
A(i) A(i) i

A(i) = xk xk i mi i

|A (i)| = mi

式中 ： 表示第 个类别中的第 数据点 ，即

； 表示 个类别中的所有数据点的集合，即

{ |数据点 在第 个类别中}； 表示第 个

类别中含有的数据点个数，即 . 算法的每

个操作的详细表述如下：

K0 n

Dis xk

n−1

(1) 在算法开始时，以有先验概率的方式随机

生成 个数据点作为初始聚类中心. 设有 个数据

点，首先计算所有数据点到其他点的距离，形成邻

接矩阵 ，随机抽取一个数据点 ，设其余的

个数据点的被抽取概率为：

ρ =
fdis(xk′ , xk)

n∑
k′=1,k′,k

fdis(xk′ , xk)

（10）

K0−1按照此概率一次性抽取剩余所需的 个数

据点作为数据中心.

K0 j

z j i k

(2) 在中心矫正环节，首先对每个初始类别的

数据计算其中心，并根据新的聚类中心重新分配

数据点的归属 . 则此时共有 个类别，其中第 个

类别的新中心为 ，第 个类别中的第 个数据点更

新后的类别归属为：

argmin
j

( fdis(z j, di
k)) （11）

|A (i)| ⩽ Nmin i Nmin

(3) 在不合规类别去除中，根据事先设定的类

中最小数据点数目对每个类别进行检查，如果类

别中的数据点数量不足，则该类别需要被剔除，同

时将其原有的成员重新分配到其他现有类别中 .
即若 ，则第 个类别无效，其中 为需

要的最少数据点数量.

δmax

i mi

σo

(4) 分裂操作主要检查当前类别是否满足类内

标准. 如果满足，则保留该类别；如果不满足，则将

其分裂为两个新的类别 . 新类别不需要再进行合

规验证或进一步分裂校验 . 分裂操作的条件有两

个，一是类别内数据点的标准差大于事先设定的

期望最大标准差 ，二是预防性地检查类别内数

据点数量是否超过最小数据点数量的 2倍 . 对于

类别 ，该类有 个数据，首先计算每个特征分量

上数据的标准差 ：

σo =

√√√
1

mi−1

mi∑
k=1

wko−
1
mi

mi∑
k=1

wko

2 （12）

δi =max(σo)

δi > δmax |A(i)| > 2Nmin i

从而得到该类别的最大标准差 ，

若 且 ，则第 个分类需要进行

分裂操作. 具体来说，分裂的主要内容是根据原有

类别的信息生成两个新的类中心 . 该过程借鉴了

PCA的思想，即在原始数据的分布标准差最大方
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向上进行分裂 . 考虑到 PCA需要在每个分裂中都

求取数据的特征值和特征向量并构建线性映射所

需的计算开销较大，因此这里比较每个特征分量

的标准差并寻找某个标准差最大的特征分量作为

最终的分裂方向.

fdis(zi, z j) < dmin

i, j dmin

(5) 最后为合并操作，根据最小中心距离来衡

量是否可以合并两类别. 即若 ，则可

以合并 两类，其中， 为类间最近容许距离 .
合并后的中心为：

znew =
|A(i)| zi+ |A( j)| z j

|A(i)|+ |A( j)| （13）

δmax

dmin

最终，算法根据迭代次数和聚类有效性指标

来确定何时停止迭代，给出聚类结果. 自组织迭代

聚类算法不再需要人为指定聚类数量，但同时引

入了用于衡量类内数据聚集程度的标准差上限

和类间最近容许距离 . 这在高维空间中难以直

观确定且难以估计，此外这些指标的确定与数据

的先验分布紧密相关，而聚类算法难以预知数据

的真实分布状态. 

3.2    改进自组织迭代聚类算法

针对自组织迭代聚类算法的人工参数高维、

物理意义模糊且需要外界指定的缺陷，引入密度

聚类思想，在此基础上提出一种改进的自组织迭

代聚类方法，可以自主调整聚类过程涉及到的相

关参数，减少了需要进行人工手动调节的参数数

目，能够更加智能自动执行编批聚类任务.
密度聚类根据密度来确定类别，而不仅仅是

数据的距离，对聚类大小和形状具有鲁棒性. 基本

思想是通过密度判据逐渐的将未纳入归类的点纳

入已认定的归类点. 密度判据的核心思路为：通过

周围的临近数据点的分布状态判断某个点与临近

点是否属于一类. 本文中，改进自组织迭代聚类算

法基于密度聚类的特点针对性优化了分裂和合并

操作所涉及的外界参数 . 在判断是否需要进行分

裂和合并操作时，引入基于邻域密度的判别法来

决定是否合并. 在全局统计的基础上，对于单个特

征的方差最大的簇进行分裂操作.
针对自组织迭代聚类算法的合并操作，可能

会遇到强行分簇的情况，如图 1所示，其中不同的

颜色代表了分簇后的结果，即每种颜色代表一种

分簇类别. 这是因为预设的聚类中心过多，在经过

多轮次调整后，原本应当聚类为一簇的数据点被

强行分为多簇. 为解决此类情况，借鉴密度聚类的

评价方式，并结合边缘点的情况，可以考虑首先计

算每个聚类中每个点的密度，随后评估两个类之

间的数据点最小距离，并将两个密度相关值和距

离相关值做比较，以此为标准判定两个类别是否

可以合并.
i, j

ri j < avri or ri j < avr j i, j ri j i, j

具体而言，针对已有分类 ，合并判据表示为

，则合并 两类 .  表达第 两

类之间的最小点间距：

ri j =min( fdis(di
k, d

j
k′ )) （14）

di
k ∈ A(i) d j

k′ ∈ A( j) avri, avr j i, j

i

其中， ， .  分别为第 两类

内部核心点的距离平均值，以剔除噪声点的影响，

第 类数据内部核心点的距离平均值计算如下：

avri = average( fdis(di
k, d

j
k′ )), if( fdis(di

k, d
j
k′ ) < avr′i )

（15）

avr′i = average( fdis(di
k, d

j
k′ )) （16）

avr′ i

i, j

式中， 为第 类内所有数据点的点间距平均值 .
在二维数据时的示意图如图 2所示，图中不同的

颜色代表了不同的分簇类别，同时展示出 两类

类内部的点间距平均值.
 
 

A(i)

A(j)

avri

avrj

rij

图 2    边缘合并方法示意图

Fig.2    Illustration of the edge-merging method
 

3σ

针对自组织迭代聚类算法的分裂操作，由于

点间距离的大小并不能体现类间的关系，所以首

先引入全局数据的分布假设：假设聚类最优解存

在且当聚类为最优时，每一个特征的类内数据标

准差分布不违背高斯分布的 原则 . 这里是在考

虑用当前的全局的聚类有效性评估当前的每个聚

类的有效性. 其直观的几何意义为，若某一类的类

内数据紧密程度与其他的类内的数据紧密程度相

 

图 1    典型合并情况示意图

Fig.1    Illustration of a typical merger scenario
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差较大，则该类需要进行拆分处理，如图 3左半部

分所示，将类内数据紧密程度与其他的类内的数

据紧密程度相差较大的类进行拆分处理，图中不

同的颜色代表了不同的拆分类别.
 
 

图 3    拆分情况示意图

Fig.3    Illustration of the split situation
 

n Kcurrent若当前将 个数据划分成了 个类别，则

对类进行拆分处理的判据可以表达为如下形式：

xo =
1
n

n∑
k=1

xko,

σio =

√√
1

mi−1

mi∑
k=1

(
xi

ko− xo
)2
,

σo =
1

Kcurrent

Kcurrent∑
i=1

σio,

std (σo) =

√√√
1

Kcurrent −1

Kcurrent∑
i=1

(σio−σo)2

（17）

mi i xi
ko i

k o σio i

o σ̄o σio std (σo)

σio

|σio− σ̄o| > 3std(σo) i

其中， 表示第 类包含的数据个数， 表示第 类

中第 个数据的第 个特征分量， 表示类 在第

个特征分量的标准差， 表示 的平均值，

表示 的标准差，由此可以得到拆分条件为，若

，则第 类需要拆分.

K0

Nmin

至此，通过分裂判据和合并判据，完整的给出

了改进版的自组织迭代分配算法的计算过程 . 改
进的算法仅仅需要输入期望聚类数量 ，单个分

类内部的最少点数量 ，迭代次数 iter三个参

数，且三个参数本身含义较为直观，算法的输出不

会与输入的参数强相关 . 改进自组织迭代聚类算

法的运行流程如图 4所示. 

4    仿真验证与分析

针对本文所提出的改进自组织迭代聚类算

法，首先选取合适的聚类有效性指标用来评价算

法性能，然后构造测试数据对聚类算法进行了评

价和测试，最后使用实际场景中生成的数据进行

编批，以测试聚类算法有效性. 

4.1    聚类有效性指标

N C

ci i

下面选取几种常用的聚类有效性指标计算方

法 [11−16]，以 指代输入聚类数据总数，以 代表聚

类的类别数目， 代表第 类.
(1) Dunn指标.

D(c) = min
i=1,2,··· ,C

 min
j=i+1,··· ,C

gDunn
(
ci,c j
)

max
t=1,2,··· ,C

diam (ct)

 （18）
gDunn(ci,c j) cī c j diam(ct)

ct

式中， 为 和 的边缘距离， 为类

直径. 可以看出，Dunn指标越大，聚类效果越好.
(2) Davies–Bouldin(DB)指标.

DB =
1
C

C∑
i=0

max
j=1,2,··· ,C;i, j

s (ci)+ s
(
c j
)

gDB
(
ci,c j
) （19）

i j

s (ci) s(c j) gDB(ci,c j)

可以看出 DB指标可以综合评价第 类和第 类

的类内紧密度 、 以及类间距离 .
对于 DB指标而言，数值越小代表聚类效果越好.

(3) 轮廓系数（Silhouette coefficient, SC）.
i

yi ci

ai yi c j

ui j

ui

从第 类数据随机抽取一定数量的数据样本

，计算该数据样本到类 内其他数据样本的距离

平均值 ，称为簇内不相似度；计算 到不同类

的所有样本的平均值 ，取其最小值得到簇间不

相似度 ，则有轮廓系数定义如下：

SC(i) =
ui−ai

max(ai,ui)
（20）

SC(i) i

i

i SC(i)

i

可以看出， 接近 1则第 个类别聚类合理，

接近−1则第 个类别聚类不合理，若在 0附近，则

认为类别 属于两类的过渡点. 可以通过样本的

取平均来衡量第 个类别聚类的合理程度.

 

Data input

Center correction

Split

Merge

Yes

No

Removal of non

compliant categories

Meet stop

conditions?

Cluster result

output

图 4    改进自组织迭代聚类流程图

Fig.4    Improved flow chart of self-organized iterative clustering
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(4) Calinski–Harabasz (CH)指数.
该指数通过比较簇内样本到簇中心点的距离

平方和和分簇中心到数据中心的距离平方和，来

表征数据整体离散程度和簇内离散程度的关系.

CH(k) =
tr(Bk)(N −C)
tr(Wk)(C−1)

（21）

tr(X) Bk Wk式中： 为矩阵的迹， 为类间协方差矩阵，

为类内协方差矩阵. 可以看出 CH指标越大代表簇

内自身越紧密，类间越发分散. 

4.2    聚类有效性分析实验

聚类算法有效性分析实验针对 K-means+、ISO-
DATA以及本文提出的 ISODATA+算法，分别针对

完全随机数据、高斯生成数据和 sin型数据 3类人

工数据进行实验，每类实验进行 100次重复测试，

同时分别记录三种算法的 Dunn、DB、SC、CH指

标在不同实验中的最优频数和最差频数.
(1) 实验 1. 每个测试采用 50个二维随机分布

数据点，每个维度均匀分布在 0～1区间内. 某典型

分布图样和实验结果如图 5所示，随机数据聚类

指标最优频数统计和最差频数统计如表 1和表 2
所示.
  

1.0

1.0

0.8

0.8

0.6

0.6

0.4
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X

0.2

0.2

0

0

图 5    随机聚类实验数据分布图

Fig.5    Data distribution in a random clustering experiment
 
  

表 1    随机数据聚类指标最优频数统计

Table 1    Optimal  frequency  statistics  for  indicators  of  random  data
clustering

Optimal frequency of indicators Dunn DB SC CH

ISODATA+ 16 33 36 13

ISODATA 6 17 14 9

KMEANS+ 78 50 50 78
 

Nsuper

N/Nsuper

(2) 实验 2. 随机生成 个二维高斯分布的

中心点参数，每个分布生成 个二维数据点，

共 50个数据点，分布在 0～1区间内 . 某典型分布

图样和实验结果如图 6所示，随机数据聚类指标

最优频数统计和最差频数统计如表 3和表 4所示.

(3) 实验 3. 每组测试采用 50个二维数据点构

成 sin函数曲线并增加高斯噪声，数据分布在 0～
1区间内 . 某典型分布图样和实验结果如图 7所

示，随机数据聚类指标最优频数统计和最差频数

统计如表 5和表 6所示.
从上述的三组实验的指标最优频数统计结果

来看，KMEANS+因为拥有人工设置的多个超参数

的优势以及和相同时间内更多的迭代轮次会表现

出较大优势，正是由于其参数数目过多，导致在调节

参数时需要进行不断的调试，增加了工作的复杂性.

 

表 2    随机数据聚类指标最差频数统计

Table 2    Worst  frequency  statistics  for  indicators  of  random  data
clustering

Worst frequency of indicators Dunn DB SC CH

ISODATA+ 47 32 31 39

ISODATA 44 35 37 45

KMEANS+ 9 33 32 16
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图 6    高斯分布聚类实验数据分布图

Fig.6    Gaussian distribution clustering experimental data distribution

 

表 3    高斯分布数据聚类指标最优频数统计

Table 3    Optimal  frequency  statistics  of  clustering  index  for  Gaussian
distributed data

Optimal frequency of indicators Dunn DB SC CH

ISODATA+ 14 10 0 7

ISODATA 25 15 4 14

KMEANS+ 61 75 96 79

 

表 4    高斯分布数据聚类指标最差频数统计

Table 4    Worst  frequency  statistics  of  clustering  index  for  Gaussian
distributed data

Worst frequency of indicators Dunn DB SC CH

ISODATA+ 45 57 62 55

ISODATA 36 32 36 39

KMEANS+ 19 11 2 6

张世辉等：基于自组织聚类的多机协同编批方法 · 1275 ·



相比于原始的自组织迭代算法 ISODATA，最

优频数统计结果表明改进后的算法在很大程度上

能够做到与原始的算法能力相当，甚至在某些情

况下优于原始算法，证明了去除某些人工参数之

后的 ISODATA+算法仍然具备良好的聚类能力.
 

4.3    编批有效性分析实验

本节将改进的自组织迭代聚类算法应用到编

批问题上，使用实际的飞行数据验证编批算法的

有效性，下面给出典型场景以编队巡航的无人机

群编批效果.
场景想定如下，敌军飞行编队实施针对我方

多个目标的大规模侦查任务，包含共计 20架无预

先标注信息的飞行器，为了同时打击我方多个目

标，敌机不断的变换编队划分和编队队形试图迷

惑我方智能指控系统 . 第一阶段 20架敌机以 3个

巡航编队在绝对高度 5000 m，以速度 400 m·s−1 向
我方重要目标靠近. 在探测到我方拦截编队后，敌

机划分为 3个不同高度，6个不同编队，以不同的战

术编队形态向我方逼近 . 截取场景中的常规巡航、

迎敌两个稳定瞬态和编队状态变换时的不稳定瞬

态作为原始数据，得到的编批结果如下所示，编批

结果进一步说明了本文所提出算法在具体应用场

景中的有效性以及在未来实际场景中的实用性.
在常规巡航状态下，敌机在 5000 m高度以人

字形分三个编队巡航飞行，如图 8(a)所示，根据本

文算法将敌机编为 3批，如图 8(b)所示.
在迎敌状态下，敌机群迅速拉高、前出，占据

有利空战态势，同时预留了伴飞的后备编队，如图 9(a)
所示, 根据本文算法将敌机编为 3批，如图 9(b)所示.

敌机编队状态从常规巡航状态变换到迎敌状

态的过程中，某时刻的状态如图 10(a)所示，根据

本文算法将敌机编为 3批，如图 10(b)所示.
 

 

5 643

Y

X

210

1.0

−1.0

0.5

−0.5

0

图 7    特殊数据分布

Fig.7    Illustration of special data distribution

 

表 5    类 sin分布数据聚类指标最优频数统计

Table 5    Optimal  frequency  statistics  for  clustering  index  of  sin-like
distributed data

Optimal frequency of indicators Dunn DB SC CH

ISODATA+ 52 2 0 44

ISODATA 45 1 0 56

KMEANS+ 3 97 100 0

 

表 6    类 sin分布数据聚类指标最差频数统计

Table 6    Worst  frequency  statistics  for  clustering  indicators  of  sin-like
distributed data

Worst frequency of indicators Dunn DB SC CH

ISODATA+ 14 33 79 0

ISODATA 9 67 21 0

KMEANS+ 77 0 0 100
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图 8    常规巡航状态下编队编批效果图. (a)原始数据; (b) 编批结果

Fig.8    Illustration of formation and batch rendering under conventional cruise condition: (a) original data; (b) batching result
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5    结论

本文针对多机协同对抗过程中的编批问题，

设计了一种基于改进自组织迭代聚类的多机协同

编批方法. 研究分析与仿真结果表明：

(1) 本文选取的高维输入数据特征可以很好的

表征多机协同态势信息.

(2) 该方法不依赖传统自组织迭代聚类算法中

进行合并和分裂操作时的复杂超参数，能够在给

定少数直观超参数条件下，对人工构造数据给出

合理的聚类结果.

(3) 该方法适用于实际的巡航无人机编队想定

场景，在不同的任务状态下可以完成对应的编批

结果，满足真实对抗场景中的编批要求.
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