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基于蚂蚁规则库的纯方位目标跟踪的航迹起始
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摘 要: 针对纯方位多目标航迹起始中的NP-hard难题,提出一种基于蚂蚁规则库的航迹起始方法. 首先,利用蚁群

优化算法获取分类规则并形成规则库;然后,利用规则库将来自不同传感器的扫描量测所产生的候选点进行分类,提

取出最有可能源自真实目标的候选点,并将这些候选点运用逻辑法进行航迹起始;最后,仿真实验和不同方法的性能

比较结果表明了该方法的有效性.
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Abstract: For the NP-hard problem of track initiation for bearings-only multi-target tracking, an ant base rule based tracking

initiation method is proposed. Firstly, ant optimization algorithm is used to obtain the classification rule and further form the

rule base. Then the rule base is employed to classify the candidate points, which are generated by the measurements from

different sensors, and to extract candidates possible from real targets. Finally, the logic-based method is utilized to initiate

tracks of interest among these extracted points. The numerical simulation results show the effectiveness of the proposed

method, and the performance comparison of different methods is performed as well.
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1 引引引 言言言

针对多目标跟踪领域中航迹起始这一NP-hard

难题, 近年来, 涌现出许多关于传统航迹起始方法[1]

的改进或新的航迹起始方法. 如:文献[2]提出的Quasi

-Newton算法与M/N逻辑法相结合的多传感器纯方

位多目标的航迹起始方法,首先利用几何方法进行预

处理;然后运用Quasi-Newton算法对目标位置进行估

计;最后按照逻辑的方法起始航迹. 但随着目标或杂

波数目的增多,该方法具有较大的计算开销. [3]提出

了并行联合概率航迹起始逻辑方法,将两种具有不同

起始性能的航迹起始逻辑进行合并,构成新的航迹起

始逻辑. 但该算法要求较长的虚警时间以及高质量

的航迹起始正确概率的获得时间相对较长. [4]提出

了利用模糊综合贴近度的模糊航迹起始方法,通过定

义模糊综合贴近度在状态空间中的搜索极值点,找到

最佳状态, 然后关联出目标测量数实现目标的检测.

该方法对杂波特性和目标探测概率不敏感, 但要求

同一个目标至少被两个传感器探测到. [5]利用Mean

Shift多尺度聚类和Hough变换对初选航迹进行多尺

度聚类, 并用Mean Shift算法求取聚类中心, 然后通

过尺度寻优自适应地确定航迹数目和航迹参数. 该方

法在目标数目未知的情况下,能较好地解决航迹簇拥

现象,但起始的时间较长. 近年来,遗传算法、粒子群

算法和蚁群算法等仿生算法成为研究热点,并在众多

领域内取得了较好的成果[6-7]. [6]提出一种多任务蚂

蚁的航迹起始方法, 一条航迹对应一个任务,并且通

过Hough变换构造每个任务的目标函数,蚂蚁通过合

作完成各个任务.当目标数量增加或杂波密集的情况
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下,该方法具有一定的计算开销.

尽管如此,将分类算法思想运用于纯方位多目标

跟踪的航迹起始的研究成果并不多见.分类作为数据

挖掘的重要任务之一, 是在数据库集合中寻找属性,

并根据分类模式将其划分为不同类别的过程. 由于起

始阶段目标距离传感器远,可近似认为目标作匀速直

线运动,若能得知某个候选点具有匀速直线运动的特

征,则可认为该候选点源自真实目标.因此,根据分类

算法的观点,分类是适合多目标航迹起始阶段的. 同

时,蚁群优化算法[8]是一种模仿蚂蚁群体智能行为的

仿生优化算法,具有较强的鲁棒性、优良的分布式计

算机制等优点. 该算法通过简单个体之间的相互协作

表现出求解复杂问题的能力,已成功运用于求解组合

优化问题,具有很好的发展前景. 为此,本文提出一种

基于蚂蚁规则库的多目标跟踪航迹起始方法. 首先

利用蚁群优化算法从训练集中寻找最优的分类规则

并构成规则库;然后利用规则库对测试集中的所有数

据进行分类;最后对分类数据按照逻辑的方法起始航

迹.

2 基基基于于于蚂蚂蚂蚁蚁蚁规规规则则则库库库的的的航航航迹迹迹起起起始始始

2.1 构构构造造造数数数据据据属属属性性性

显然,任一分类算法中数据属性是明确的. 然而,

纯方位多目标跟踪系统中,因为只间接已知每个候选

点的位置信息,所以每个候选点缺乏必要的属性, 这

对于分类算法的运用是非常困难的. 因此,有必要首

先为每一个候选点构造必需的属性.

对于𝑛个传感器和𝑚个目标纯方位跟踪系统,每

个采样时刻共有𝑛𝑚条方向测量线,将不同传感器的

方向测量线进行相交, 在无杂波和无数据丢失的情

况下,会产生𝑚𝑛个候选点. 经过多次扫描后,将产生

𝑛𝑜 = 𝑇 × 𝑚𝑛个候选点, 其中𝑇 表示采样总次数. 首

先定义用以描述对象运动状态的两个量: 方位角变化

率 𝜃和距变率与距离的比 itg[9],即

𝜃 =
𝑦𝑥̇− 𝑥𝑦̇

𝑥2 + 𝑦2
, itg =

𝑥𝑥̇+ 𝑦𝑦̇

𝑥2 + 𝑦2
. (1)

其中: 𝑥̇, 𝑦̇分别表示目标在𝑥和 𝑦轴上的速度分量. 若

目标作匀速直线运动且采样时刻是均匀的,则在测量

无噪声的情况下, 𝜃和 itg取值均为零;反之, 𝜃和 itg取

值通常在很小范围波动.因此,若将 𝜃和 itg作为任一

候选点的两个属性,依据属性值相等或相近来判断候

选点是否属于同一目标的设想是合理的.

由于缺乏目标的速度信息, 根据式 (1), 首先需

要确定目标的运动速度. 若已知运动目标的先验知

识,如最小运动速度 𝑣min和最大运动速度 𝑣max,利用

该先验知识建立一个环形区域, 如图 1所示. 环形

区域的内外半径分别由 𝑟min = 𝑡in ∥𝑣min∥和 𝑟max =

𝑡in ∥𝑣max∥表示,其中 𝑡in为采样间隔.在第 𝑡采样时刻

的候选点 𝑖仅计算第 𝑡 + 1采样时刻落入环形区域内

的所有候选点之间的 𝑥̇𝑖𝑗和 𝑦̇𝑖𝑗 ,即

𝑥̇𝑖𝑗 =
𝐷𝑖𝑗

𝑡in
cos(∂), 𝑦̇𝑖𝑗 =

𝐷𝑖𝑗

𝑡in
sin(∂). (2)

其中: 𝑥̇𝑖𝑗为 𝑖 → 𝑗在𝑥轴上的速度分量, 𝑦̇𝑖𝑗为 𝑖 →
𝑗在 𝑦轴上的速度分量, 𝐷𝑖𝑗为候选点 𝑖与 𝑗之间的距

离, ∂为 𝑖 → 𝑗与𝑥轴之间的夹角. 由图 1可知,第 𝑡 +

1采样时刻 𝑗, 𝑘落入候选点 𝑖的环形区域,而对象 𝑗′则

在环形区域以外,那么 𝑖仅计算 𝑖 → 𝑗和 𝑖 → 𝑘的速度

分量.
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图 1 数据属性的构造

若第 𝑡 + 1时刻有不少于一个候选点落入第 𝑡时

刻候选点 𝑖的环形区域时,则选取方位角变化率 𝜃𝑡𝑖和

距变率与距离的比 itg𝑡𝑖的最小值作为第 𝑡个采样时刻

候选点 𝑖的属性. 𝜃𝑡𝑖 , itg
𝑡
𝑖分别为

𝜃𝑡𝑖 = argmin
𝑗

∣𝜃𝑡,𝑡+1
𝑖𝑗 ∣, itg𝑡𝑖 = argmin

𝑗
∣itg𝑡,𝑡+1

𝑖𝑗 ∣. (3)

其中: 𝜃𝑡,𝑡+1
𝑖𝑗 为第 𝑡采样时刻中候选点 𝑖相对于第 𝑡+ 1

采样时刻中候选点 𝑗之间的方位角变化率, itg𝑡,𝑡+1
𝑖𝑗 为

第 𝑡采样时刻中候选点 𝑖相对于第 𝑡 + 1采样时刻中

候选点 𝑗之间的距变率与距离的比. 由式 (3)可以看

出, 若要确定第 𝑡采样时刻的所有候选点的属性, 需

要 2次采样.

2.2 蚂蚂蚂蚁蚁蚁规规规则则则库库库的的的建建建立立立

规则的构造过程是模仿蚂蚁觅食的行为[10], 具

体体现为构造一条路径,每条路径由条件项和类别项

组成, 条件项包含多个属性节点, 类别项通常为一类

别节点, 每条路径对应一条规则.蚂蚁首先构造完一

条完整的路径, 然后对所构造的路径进行修剪, 去除

冗余的节点, 最后更新路径上的信息素.下面仅讨论

一只蚂蚁的行为,其他蚂蚁依照此动作.

2.2.1 构构构造造造规规规则则则

针对某一情形的训练集𝑋由所有候选点组成,

第 𝑗个候选点的表示形式为 ⟨term1,𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , term𝑎−1,𝑗 ,

term𝑎,𝑗⟩(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑜),其中: term𝑖,𝑗(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑎 − 1)为属性节点表示第 𝑗个候选点的第 𝑖个属性值;

term𝑎,𝑗为类节点表示第 𝑗个候选点的类别, 𝑎为属性
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和类总数. 首先, 初始化节点上的信息素 𝜏和启发函

数值 𝜂,即

𝜏𝑖𝑗(𝑡 = 0) = 1
/ 𝑎∑

𝑖=1

𝑏𝑖, (4)

𝜂𝑖𝑗 = ∣term𝑖𝑗 ∣/∣number𝑋∣. (5)

其中: 𝑏𝑖为第 𝑖个属性或者类中所有可能取值的数目,

𝜏𝑖𝑗(𝑡)为节点term𝑖𝑗在第 𝑡次迭代时的信息素, ∣term𝑖𝑗 ∣
为训练集𝑋中 term𝑖𝑗取值为 𝑗的总数, ∣number𝑋∣为
训练集𝑋中的样本总数.

蚂蚁从一条空路径开始重复选择属性节点并添

加到路径中, term𝑖𝑗被蚂蚁添加到当前路径的概率为

𝑃𝑖𝑗(𝑡) =
𝜏𝑖𝑗(𝑡)𝜂𝑖𝑗

𝑎∑
𝑖=1

𝑥𝑖

𝑏𝑖∑
𝑗=1

𝜏𝑖𝑗(𝑡)𝜂𝑖𝑗

. (6)

其中: 𝑥𝑖为判别函数,即

𝑥𝑖 =

{
1, 没有被当前蚂蚁选择的属性或类;

0, 否则.
(7)

可以看出,初始时刻 𝜂𝑖𝑗越大,说明具有相同属性

值的个数越多, 被蚂蚁选择的概率越大.当蚂蚁依次

完成选择所有属性和类别后,一条完整的规则就宣布

构造完毕. 此时,规则的有效性由下式进行评价:

𝑄 =
TP

TP + FN

TN

TN+ FP
. (8)

其中: TP为训练集中涵盖规则的样例数, FN为训

练集中仅涵盖类别的样例数, TN为训练集中不涵盖

规则的样例数, FP为训练集中仅涵盖属性的样例数.

𝑄值越大,说明规则的有效性越大.

2.2.2 规规规则则则修修修剪剪剪

由于路径节点的重复选择可能会带来分类规则

对样例的过度拟合,在规则产生之后通常需要进行规

则修剪. 修剪方法为:依次移去所获得规则中的每一

项,经移去后规则的有效性按照式 (8)进行计算.若经

过移去规则的有效性大于未移去前规则的有效性,则

选择经过移去的规则作为新的规则.按此方法对规则

的每一项进行反复修剪,直至最后剩下最后一项或移

去的项不能提高规则的有效性为止.

2.2.3 信信信息息息素素素更更更新新新

当蚂蚁构造完一条规则并进行修剪后,需要对训

练集中的每个 term更新信息素,信息素更新策略是:

对包含在经过修剪规则中的任一节点 term𝑖𝑗 ,信息素

按下式进行更新:

𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1) = (1− 𝜌) ⋅ 𝜏𝑖𝑗(𝑡) + 𝜏𝑖𝑗(𝑡) ⋅𝑄. (9)

对没有被包含在规则中的节点 term𝑖𝑗 ,信息素按照下

式进行更新:

𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1) = 𝜏𝑖𝑗(𝑡)
/( 𝑎∑

𝑖=1

𝑏𝑖∑
𝑗=1

𝜏𝑖𝑗(𝑡)
)
. (10)

其中: 𝜌 ∈ [0, 1]为信息素挥发系数, 1 − 𝜌表示信息素

残留因子; 𝑄为经过修剪后的有效性的最大值.通常

情况下,系数 𝜌和𝑄满足 (1−𝜌)+𝑄 > 1,使得 𝑡+1时

刻节点 term𝑖𝑗上的信息素得到增加.

式 (10)间接表示了信息素挥发, 对于 𝑡时刻没

有被蚂蚁选择的节点 term𝑖𝑗在下一时刻的信息素

𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1)为当前信息素 𝜏𝑖𝑗(𝑡)除以所有节点信息素的

总和,其中包括式 (9)中已经更新过的信息素.

2.3 基基基于于于蚂蚂蚂蚁蚁蚁规规规则则则库库库的的的候候候选选选点点点分分分类类类

在目标航迹起始阶段,若已知源自真实目标的候

选点,航迹的起始将变得非常简单.但在密集杂波的环

境下,所获得的候选点还包含了大量的杂波点和鬼点.

为此, 利用构造好的蚂蚁规则库, 提取出所有源自真

实目标的规则.设第 𝑗条规则表示为 ⟨term1,𝑗 , term2,𝑗 ,

term3,𝑗⟩. 其中: term3,𝑗为类别项, 一般用序号 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛(𝑛 ∈ 𝑁)表示, 如 term3,𝑗 = 1表示所有源自真

实目标的候选点为第 1类. 采取依次扫描、逐步匹配

的办法寻找出源自真实目标的所有候选点,其具体步

骤如下:

Step 1: 记录第 𝑡时刻扫描量测产生的所有候选

点.

Step 2: 记录第 𝑡+ 1时刻扫描量测产生的所有候

选点. 按照式 (3)赋予Step 1中所有候选点的属性,每

个候选点的所有属性构成一个条件项,其中第 𝑖个候

选点的条件项由 ⟨𝜃1,𝑖, itg2,𝑖⟩表示.

Step 3: 给定参数 𝜀(𝜀 > 0), 第 𝑖个候选点的条件

项的两个属性节点根据该参数分别产生两个取值范

围,即 ⟨𝜃1,𝑖 − 𝜀, 𝜃1,𝑖 + 𝜀⟩和 ⟨itg2,𝑖 − 𝜀, itg2,𝑖 + 𝜀⟩. 遍历
从蚂蚁规则库中提取的所有规则,若第 𝑗条规则的条

件项的所有项,分别全部落入该候选点的条件项中所

有节点的取值范围,则认为该候选点可能源自真实目

标.

此时,需要考虑如下两种情况:

1)若第 𝑗条规则的条件项的属性个数等于第 𝑖个

候选点的条件项中的属性个数,且同时满足

𝜃1,𝑖 − 𝜀 ⩽ term1,𝑗 ⩽ 𝜃1,𝑖 + 𝜀,

itg2,𝑖 − 𝜀 ⩽ term2,𝑗 ⩽ itg2,𝑖 + 𝜀,

则认为第 𝑖个候选点可能源自真实目标.

2)若第 𝑗条规则的条件项的属性个数小于第 𝑖个

候选点的条件项中的属性个数, 则依次判断规则中

的条件项是否落入候选点中的取值范围.若满足条件

𝜃1,𝑖− 𝜀 ⩽ term𝑘,𝑗 ⩽ 𝜃1,𝑖+ 𝜀(𝑘 = 1或 𝑘 = 2)或 itg2,𝑖−
𝜀 ⩽ term𝑘,𝑗 ⩽ itg2,𝑖 + 𝜀,则认为第 𝑖个候选点可能源

自真实目标.

给定参数 number fit, 对于第 𝑖个候选点, 若满足
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上述两种情况的规则个数大于参数 number fit, 则认

为第 𝑖个候选点源自真实目标,所有源自真实目标的

候选点用集合𝑋 ′
𝑡表示.

Step 4: 记录第 𝑡+ 2时刻扫描量测产生的所有候

选点,按照 Step 1∼Step 3的方法区分出第 𝑡+1时刻源

自真实目标的所有候选点,并用集合𝑋 ′
𝑡+1表示.

Step 5: 依次类推,直至获得𝑇 − 1个集合为止.

2.4 基基基于于于蚂蚂蚂蚁蚁蚁规规规则则则库库库分分分类类类结结结果果果的的的逻逻逻辑辑辑航航航迹迹迹起起起始始始

传统的逻辑法以第 1次扫描量测为航迹头,用速

度法建立初始相关域,对落入初始相关域的第 2次扫

描量测均建立可能的航迹. 然后对上述每个可能航迹

直线外推, 并建立后续相关域, 对第 3次量测落入相

关域的所有量测分裂航迹. 这样做的结果不仅占用大

量的存储空间,而且会产生大量虚假的航迹. 为此,基

于蚂蚁规则库的航迹起始方法,将第 1次扫描量测的

分类结果作为航迹头,仅对落入相关域且离外推点距

离最近的候选点给予相关[1]. 如果相关域内没有任何

量测,则终止该航迹. 具体方法步骤如下:

Step 1: 记录第 𝑡时刻扫描量测产生的所有候选

点.

Step 2: 记录第 𝑡+ 1时刻扫描量测产生的所有候

选点,结合 2.3节的方法获得第 𝑡时刻的集合𝑋 ′
𝑡.

Step 3: 记录第 𝑡+ 2时刻扫描量测产生的所有候

选点,并获得第 𝑡+ 1时刻的集合𝑋 ′
𝑡+1.

Step 4: 以𝑋 ′
𝑡中的所有候选点作为航迹头,用速

度法建立初始相关域, 对落入相关域的𝑋 ′
𝑡+1中的所

有候选点,均建立可能航迹.

Step 5: 记录第 𝑡+ 3时刻扫描量测产生的所有候

选点,并获得第 𝑡+ 2时刻的集合𝑋 ′
𝑡+2.

Step 6: 对Step 4中的每条可能航迹进行直线外

推,建立后续相关域,相关域以外推点为中心. 对落入

后续相关域𝑋 ′
𝑡+2的所有候选点且离外推点最近者给

予相关.

Step 7: 若后续相关域中没有量测,则撤销此可能

航迹.

Step 8: 重复 Step 5∼Step 7, 直到𝑇 − 1个集合起

始完毕并形成稳定的航迹为止.

由于蚂蚁规则库采用离线方式建立,本方法的时

间复杂度仅包括候选点属性计算、候选点分类和航迹

起始 3部分的时间复杂度. 由以上方法步骤可知, 计

算从采样时刻 𝑡 + 1开始, 该时刻的时间复杂度不超

过𝑂(𝑚2𝑛). 同样, 采样时刻 𝑡 + 2, 𝑡 + 3以及 𝑡 + 4的

时间复杂度均不超过𝑂(𝑚2𝑛), 则总的时间复杂度在

𝑂(𝑚8𝑛)之内, 而基于逻辑的航迹起始算法对应的时

间复杂度为𝑂(𝑚4𝑛).

3 仿仿仿真真真与与与比比比较较较分分分析析析

3.1 参参参数数数设设设置置置

为了说明所提出方法的有效性, 现考虑两个传

感器 3个目标的纯方位航迹起始情形. 基于蚁群优

化的分类规则挖掘算法使用的训练集, 是在无杂波

不同传感器测量噪声的情况下获得的. 假设目标作

匀速直线运动, 目标的初始位置和速度如表 1所示,

并且已知目标的最小速度 𝑣min = 100m/s, 最大速度

𝑣max = 400m/s. 采样次数𝑇 = 5,每次采样间隔 𝑡in =

10 s. 传感器的状态分别为𝑋𝑜1(0) = [0, 0, 0, 0]′和

𝑋𝑜2(0) = [2 000, 0, 0, 0]′,测量噪声分别为 𝜂 = 0.001∘,

0.05∘, 0.1∘, 0.2∘,参数Number of ant = 150, number fit

= 2, 𝜌 = 0.2以及 𝜀 = 0.000 5. 杂波密度的选取保证每

个传感器在每次扫描时均产生 3条方向线.

表 1 目标的初始位置和速度

目标 𝑥/m 𝑦/m 𝑥̇/(m/s) 𝑦̇/(m/s)

1 5 000 40 000 30 −200

2 8 000 60 000 50 −200

3 6 000 50 000 60 −100

3.2 评评评价价价指指指标标标

假定蒙特卡罗仿真次数为𝑁 ,引入如下两个评价

指标:

1)虚假航迹起始概率

𝐹
Δ
=

𝑁∑
𝑖=1

𝑓𝑖

/ 𝑁∑
𝑖=1

𝑛𝑖. (11)

其中: 𝑓𝑖为在第 𝑖次仿真中起始的虚假航迹数, 𝑛𝑖为

在第 𝑖次仿真中起始的航迹总数.

2)目标 𝑗被正确起始概率

𝐶𝑗
Δ
=

1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝑙𝑖𝑗 . (12)

其中: 𝑙𝑖𝑗表示第 𝑖次仿真中目标 𝑗是否正确起始,即

𝑙𝑖𝑗 =

{
1, 正确起始;

0, 其他.
(13)

3.3 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析

图 2给出了目标的可能分布位置以及目标的真

实航迹. 表 2给出了经过 50次平均, 每次进行 100次

蒙特卡罗仿真时,不同测量噪声情形下目标的虚假航

迹起始概率和正确起始概率.从表 2的 4种情形看,当

测量噪声为 0.001∘, 0.05∘和 0.1∘时, 最小的正确起始

概率为 0.936 4,最大的虚假起始概率为 0.276 0. 当测

量噪声为 0.2∘时, 最小的正确起始概率为 0.750 8, 虚

假起始概率为 0.319 5. 这说明随着测量噪声的增大,

本文方法的有效性在逐步降低. 改变该现状的方法是

动态调整参数 𝜀和增大训练集涵盖情形,这将是下一

步探讨的重点.
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图 2 目标的可能分布与真实航迹

表 2 不同测量噪声情形下的起始概率

𝜂
评价指标

0.001∘ 0.05∘ 0.1∘ 0.2∘

𝐹 0.217 0 0.238 3 0.276 0 0.319 5

𝐶1 0.998 4 0.989 2 0.978 8 0.859 6

𝐶2 0.996 2 0.986 4 0.957 4 0.882 4

𝐶3 0.995 2 0.987 0 0.936 4 0.750 8

为了形象地说明本方法的起始过程,图 3给出了

基于蚂蚁规则库的航迹起始结果 (限于篇幅,这里只

给出 1次航迹起始结果). 图 3(a)描述了经过蚂蚁规

则库分类后所有可能源自真实目标的候选点, 其中

共有 10条规则参与候选点的分类. 图 3(b)描述了利

用分类结果利用逻辑法起始的目标航迹. 从图 2和

图 3可以看出, 经过蚂蚁规则库分类后, 能去除大量

的杂波点和鬼点,保证了逻辑航迹起始的准确性.

图 3 航迹起始结果

表 3给出了本文方法、逻辑方法、𝐻-𝑇 航迹起始

方法和文献 [6]在杂波环境下、测量噪声为 0.1∘时,

100次蒙特卡罗仿真后航迹起始方法的性能比较. 其

中: [6]是基于蚁群优化算法的航迹起始方法, 最大

运行时间为 7.89 s,而该方法的最大运行时间为 0.33 s.

从表 3中可以看出,本文方法的最小正确航迹起始概

率为 0.95, 明显高于其他 3种方法; 虚假航迹起始概

率为 0.28, 低于传统的逻辑法和霍夫变换法. 由此可

以看出,本文方法对于杂波环境下多传感器纯方位多

目标跟踪的航迹起始是有效的.

表 3 杂波环境下 4种航迹起始方法的性能比较

评价指标 逻辑方法 𝐻-𝑇方法 文献 [6] 本文方法

𝐹 0.33 0.35 0.24 0.28

𝐶1 0.67 0.64 1.0 0.98

𝐶2 0.70 0.61 0.96 0.97

𝐶3 0.63 0.71 0.93 0.95

4 结结结 论论论

本文提出一种基于蚂蚁规则库的纯方位多目标

跟踪的航迹起始方法,将分类算法的思想应用于航迹

起始问题. 4种情形的仿真结果表明,基于蚂蚁规则库

的方法能从杂波的环境下很好地区分出源自真实目

标的候选点,这样大大减少了杂波与鬼点的干扰. 从

与其他航迹起始方法性能相比较的结果可以看出,基

于蚂蚁规则库的航迹起始方法是非常有效性的. 此

外,航迹起始的最大时间短,具有很好的时效性. 下一

步研究的重点将围绕增强训练集的普适性展开,使得

该方法对于其他情形同样适用.
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