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摘  要: 针对计算机兵棋系统的实际应用,提出计算机兵棋实体轨迹聚类算法——CTECW(clustering trajectories 
of entities in computer wargames).算法分为 3 部分:轨迹预处理、轨迹分段聚类以及可视化表现.轨迹预处理将实体

原始轨迹转化成实体简化轨迹,再进一步处理成轨迹分段;在DBSCAN算法的基本框架下引入DENCLUE算法中密

度函数的概念,并基于提出的相似性度量函数对轨迹分段进行聚类;可视化表现将轨迹分段聚类的结果以赋有军事

涵义的形式展现给参与兵棋推演的受训指挥员,体现出算法的实际应用价值.理论分析与实验结果表明,CTECW 算

法能够得到与 TRACLUS 算法比较接近的聚类结果,但计算效率却比 TRACLUS 算法要高,并且聚类结果不依赖于

用户参数的仔细选择. 
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Abstract:  Under the background of a computer wargame system, a trajectory clustering algorithm named CTECW (clustering 
trajectories of entities in computer wargames) is proposed. The algorithm is composed of three parts: trajectory pretreatment, trajectory 
segments clustering, and visual presentation. Trajectory pretreatment transforms original trajectories into simplified ones which are 
ulteriorly processed into linear segments. In the second part, the concept of density function derived from DENCLUE is introduced and 
trajectory segments are clustered based on similarity measure under the framework of DBSCAN. The visual presentation exhibits clusters 
of trajectory segments with martial meanings to trainees, which embodies practical values of CTECW. Both theoretical analysis and 
experimental results indicate that CTECW could acquire approximate clusters more efficiently compared with TRACLUS and requires no 
input parameters. 
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运动对象的时空轨迹蕴含着丰富的信息,对大量轨迹数据的分析和理解,对于诸如交通控制、气象监测、

商业决策、军事分析等领域都具有十分重要的意义,但同时也是一项富有挑战性的工作. 
计算机兵棋系统作为一种特殊的训练模拟系统,由于具备节省训练经费、不受场地限制、接近真实体验等

优点[1],很多国家都用其作为部队作战指挥能力训练的有效工具.计算机兵棋系统通常采用棋子军标代表各种

作战实体,以棋盘地图(一般采用六角格地图)代表战场空间,推演过程中没有形象直观的行动过程和交战场面,
给受训指挥员“读棋”带来了一定的难度.随着计算机技术的不断发展,现代计算机兵棋系统可以实时记录并存

储每个作战实体(以下简称实体)的运动轨迹.这些轨迹除了能够描述每个实体自身的运动信息之外,还能反映

出实体之间的整体行为模式.直接将大量杂乱无章的实体轨迹呈现给受训指挥员是没有意义的,必须对这些轨

迹进行约简,轨迹聚类是一种行之有效的约简方法. 
目前,轨迹聚类方法主要有对整条轨迹进行聚类和先对轨迹进行分段后再对轨迹分段进行聚类.由于在兵

棋推演的初始阶段实体分布比较广,对绝大多数实体的整条轨迹而言并不具有相似性.基于以上考虑,本文提出

了计算机兵棋实体轨迹聚类算法:CTECW(clustering trajectories of entities in computer wargames).该算法采用

了先对轨迹进行分段再对轨迹分段进行聚类的基本思想,目的是通过对轨迹的有效聚类,挖掘出描述战场态势

并能够直接被受训指挥员接收的信息,以辅助指导训练,辅助事后讲评,充分发挥计算机兵棋系统在指挥能力培

养和作战理论探索上的优势. 
本文第 1 节回顾轨迹聚类的相关工作.第 2 节详细描述 CTECW 算法.第 3 节通过实验数据和结果对比说明

CTECW 算法的有效性.第 4 节是对全文工作的总结以及对未来工作的展望. 

1   相关研究工作 

对轨迹聚类的研究通常涉及到 3 个方面的内容:轨迹描述、轨迹相似性度量以及聚类算法. 
关于轨迹描述:很多研究人员针对不同的应用背景提出了各种模型,总结起来可分为几何描述[2,3]与符号描

述[4,5]两种方法.几何描述是指将轨迹采用一系列带时间戳的坐标点来表示,这一方式可以较精确地反映轨迹的

几何形状,精确性取决于采样点的数量,但实际应用中需要在精确性和简化性之间折衷考虑.符号描述是指将轨

迹表示成区域符号的序列,这一方式在数据存储和计算效率上都有优势,但前提是需要对空间进行划分,因此存

在划分粒度问题:粒度过大会导致某些轨迹模式丢失;过小会导致原本相似的模式无法被提取出来. 
关于轨迹相似性度量:Vlachos 等人[6]使用基于最长公共序列(longest common subsequence,简称 LCSS)的相

似性函数来发现相似的多维轨迹.在他们的实验中,基于 LCSS 的聚类方法表现出了比基于欧氏距离和动态时

间调整(dynamic time warping,简称 DTW)更好的性能.Yanagiswa 等人[7]专注于从时空轨迹中提取个体的运动模

式 ,他们定义了一个基于轨迹形状的相似性距离函数 ,该函数在轨迹平移、旋转以及缩放情况下保持不变 . 
Zhang 等人 [8]总结了多种常用的轨迹相似性度量方法 ,包括欧氏距离、主成分分析 (principal components 
analysis,简称 PCA)加欧氏距离、豪斯多夫距离(Hausdroff)距离、LCSS、DTW 和隐马尔科夫模型(hidden Markov 
models,简称 HMM),并从识别率和时间消耗上对 PCA 加欧氏距离的方法给予了肯定的评价.Hwang 等人[9]研究

了路网空间中的轨迹相似性问题,提出了基于关注点(points of interest,简称 POI)的相似性函数,但前提是必须预

先定义这些关注点,如果一个错误的点被选中,将会严重影响聚类的结果.Lee 等人[2]提出的距离函数由轨迹段

之间的垂直距离、平行距离和角度距离这 3 部分组成,不受轨迹段长短的限制,较全面地度量轨迹段之间的相

似度. 
关于轨迹聚类算法:Gaffney 等人[10]发现,基于向量的轨迹在某些情况下是不充分的.因此,他们引入了概率

衰退混合模型,并说明了如何在轨迹聚类中使用 EM 算法.不过,他们仅考虑了整条轨迹的相似,而忽略了相似的

分段轨迹.Nanni 等人[11]提出的基于密度的轨迹聚类算法 TF-OPTICS 能够支持交互式搜索以发现最佳的聚类

结果,不过他们也仅考虑了整条轨迹的相似性.Lee等人[2]围绕分段轨迹的相似问题提出了TRACLUS算法,他们

首先将轨迹分割成线段,然后采用基于密度的聚类算法对轨迹分段进行聚类.Pelekis 等人[12]利用模糊集理论对

轨迹的不确定性进行建模,并提出了 CenTR-I-FCM 算法对轨迹进行聚类.Chen 等人[13]提出了 DENTRAC 算法,
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该算法的特别之处在于它是对无参数的轨迹密度函数进行操作的. 
Morris 等人[14]在 6 个不同的数据集上比较了 6 种轨迹相似度函数和 7 种聚类算法的性能,实验结果表明,

在没有任何先验知识的情况下,没有哪一种相似性函数和聚类算法能够显示出绝对的优势.因此,采用哪种相似

性函数和聚类算法应结合具体的应用背景,以取得最佳的聚类效果[15].从所查阅的文献来看,与本文工作比较接

近的是具有分段-组合结构的 TRACLUS 算法.但该算法存在以下不足: 
1) TRACLUS 算法中采用 MDL 方法对轨迹进行分段,但此方法并不能每次都找出最优的分段,并且计

算较复杂; 
2) TRACLUS 算法采用的距离函数不满足三角不等式关系,使得传统的空间索引技术无法直接应用,算

法的复杂度也就无法通过采用高效的空间索引方法来降低; 
3) TRACLUS 算法在对分段聚类并提取了每个聚类的代表轨迹后,没有对代表轨迹做进一步的处理和

分析,没有考虑代表轨迹之间的联系.这在本文的应用背景下是无法满足要求的,因为代表轨迹依然

不能直观地描述战场的整体态势. 
针对以上的不足,本文提出的 CTECW 算法首先对原始的实体轨迹进行预处理,将轨迹处理成轨迹分段;再

基于提出的相似性度量函数对轨迹分段进行聚类;最后对聚类结果进行可视化表现,以描绘出整体的战场态势.
图 1 给出了 CTECW 算法的总体框架. 

轨迹预处理

轨迹分段聚类

实体轨迹集合 轨迹分段集合

轨迹分段类簇
可视化表现

战场整体态势
 

Fig.1  General framework of CTECW algorithm 
图 1  CTECW 算法总体框架 

2   CTECW 算法 

2.1   轨迹预处理 

定义 1(实体原始轨迹). 实体原始轨迹指在兵棋推演过程中,将系统记录下的实体经纬坐标点按推演时间

的前后顺序组成的序列.用 PT 表示实体原始轨迹,PT=p1p2…pkpk+1…pn,其中,pk=(longk,latk)称为原始轨迹点. 
计算机兵棋系统通常将实际的地图量化成六角格或四方格,尤以六角格最为常见.这是因为在相同的采样

密度下,六角格的逼近质量比四方格的一致性更好[16].在计算机兵棋系统中,实体只能沿着六角格的 6 个对边方

向机动.基于这样的前提条件,我们定义了实体简化轨迹的概念. 
定义 2(实体简化轨迹). 从实体原始轨迹的起点开始遍历整条轨迹,将同在一个六角格内且顺序上相邻的

原始轨迹点用所在六角格的中心点代替,所得到的六角格中心点的序列即为实体简化轨迹.用 ST 表示实体简化 
轨迹,

1 2
... ...

k mh h h hST p p p p= ,其中, ( , )
k k kh h hp x y= 为六角格中心点,也称为简化轨迹点. 

实体简化轨迹能够表现兵棋推演模型实际计算所采用的运动轨迹,而且由于每个六角格都是大小相等的

规则区域,六角格中心点坐标可以用建立的六角格索引坐标来代替,避免了直接使用经纬度坐标计算距离、角

度等几何特性所需的复杂运算.因此,实体简化轨迹的概念结合了两种轨迹描述方式的优点,既体现了几何描述

方式的精确性 ,又有区域符号的简明性 .图 2 给出了实体原始轨迹 P T = p 1 p 2 … p 1 0 的实体简化轨 
迹是

1 2 3 4 5 6h h h h h hST p p p p p p= ,ST 相比 PT 减少了 40%的数据量.下文所说的实体轨迹如果没有特别说明,均指实 

体简化轨迹. 
 
 



 

 

 

468 Journal of Software 软件学报 Vol.24, No.3, March 2013   

 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Original trajectory vs. simplified trajectory 
图 2  实体原始轨迹 vs.实体简化轨迹 

观察图 2 可以发现,由于兵棋推演模型中机动方向的限制,可能导致部分实体轨迹段成锯齿状,而这样的锯

齿状轨迹段在描述实体真实机动意图上意义不大.若将这些锯齿状轨迹段简化成直线段,不仅不会影响轨迹的

行为描述,还可以进一步减小数据量,更利于提高聚类算法的计算效率.此外,之前也提到,整条轨迹可能无法揭

示实体共同的行为模式,而轨迹的局部却能表现出相似性.因此,我们提出了以下两个定义. 
定义 3(轨迹特征点). 对某实体轨迹

1 2
... ... ,

k mh h h hST p p p p=
1h

p 和
mhp 为固定的轨迹特征点,除此之外,对给

定的距离阈值 d,若
ihp (h1≤hi<hm)为轨迹特征点,则

jhp (hj>hi)成为下一个轨迹特征点的条件是: 

(1) 
khp∀ ,hi<hk<hj,令 ( , )

k i jh h hdist p p p⊥ 表示为
khp 到线段

i jh hp p 的距离,则 ( , ) ;
k i jh h hdist p p p d⊥ ≤  

(2) 
khp∀ ,hi<hk<hj+1,使得

1
( , ) ;

k i jh h hdist p p p d
+⊥ > 否则,

1 1j jh hp p
− +

= . 

定义 4(轨迹分段). 对实体轨迹
1 2

... ...
k mh h h hST p p p p= ,若

1 2
{ , ,.. ...., }

lc c cp p p (c1<c2<…<cl)为 ST 上特征点集合,

则轨迹分段是指每相邻两个特征点所构成的有向线段,记为
1i ic cp p

+
(c1≤ci<cl−1). 

定义 3 和定义 4 告诉我们如何将整条轨迹处理成轨迹分段:根据定义 3 找到实体轨迹的所有特征轨迹点,
再按照定义 4 组织成轨迹分段.图 3 给出了一个示例:如果将 d 设为六角格中心点到边的距离值,那么实体轨迹 

1 2 13
...h h hST p p p= 的所有轨迹特征点为

1 2 6
{ , ,..., }c c cp p p ,ST 将被处理成 5 个轨迹分段(如

1 2c cp p ),减少了超过一 

半的数据量. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Simplified trajectory vs. trajectory segments 
图 3  实体简化轨迹 vs.轨迹分段 

轨迹预处理的过程就是将实体原始轨迹转化成实体简化轨迹,再进一步处理成轨迹分段的过程.实际上,这
两个步骤可以合二为一,在将实体原始轨迹转化成实体简化轨迹的过程中,当得到某一简化轨迹点后,就可以判

断前一个简化轨迹点是否是特征轨迹点. 
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2.2   相似性度量 

相似度是定义一个聚类的基础,聚类的质量取决于对度量标准的选择,轨迹聚类算法一般采用样本间的距

离作为度量标准.前面已经提到,TRACLUS 算法采用的距离函数虽然充分考虑了两个有向线段的长度、夹角以

及空间位置等因素,能够较全面地度量其相似度,但是不完全满足度量(metric)性质(非负性、对称性以及三角不

等式关系).因此,本文针对这一不足对轨迹分段距离重新做了定义,定义的理解可以结合图 4 的直观描述.假设

有 3 个轨迹分段 Li=siei,Lj=sjej 和 Lk=skek,它们的中点分别是 ci,cj 和 ck. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Distance description of trajectory segments 
图 4  轨迹分段距离描述 

定义 5(平移距离). 轨迹分段 Li 和 Lj 之间的平移距离是指 Li 和 Lj 中点之间的距离,即: || ||
ijshift i jd c c= .其中, 

||cicj||代表 ci 和 cj 之间的欧氏距离. 
定义 6(角度距离). 轨迹分段 Li 和 Lj 之间的角度距离是指将 Li 平移至 ci 和 cj 重合时,ei 和 ej 之间的距离, 

即: 2 2|| || || || 2 || || || || cos( )
ij i i j j i i j j ijd c e c e c e c eθ θ= + − × × .其中,θij 为 Li 和 Lj 之间的夹角,0≤θij≤π. 

定义 7(轨迹分段距离). 轨迹分段距离由平移距离和角度距离两部分组成,形式为 
( , ) ,

ij iji j shift shiftdist L L d dθ θω ω= ⋅ + ⋅  

其中,ωshift 和ωθ的值取决于不同的应用背景,默认情况下,ωshift 取 1,ωθ取 2. 
从图 3 的直观描述中可以看出,轨迹分段距离同样综合考虑了有向线段的长度、夹角以及空间位置等因素,

相比 TRACLUS 算法中的距离函数,轨迹分段距离还满足度量性质. 
定理 1. 轨迹分段距离满足度量性质. 
证明:显然,dist(Li,Lj)是满足非负性和对称性的,我们主要证明它还满足三角不等式关系.如图 4所示,对任意

的有向线段 Li,Lj 和 Lk,有 
( , ) ( ) ( ),

ik ik ij jk ij jki k shift shift shift shift shiftdist L L d d d d d dθ θ θ θ θω ω ω ω= ⋅ + ⋅ ⋅ + + ⋅ +≤  

而 
( ) ( ) ( ) ( ) ( , ) ( , ).

ij jk ij jk ij ij jk jkshift shift shift shift shift shift shift i j j kd d d d d d d d dist L L dist L Lθ θ θ θ θ θ θω ω ω ω ω ω⋅ + + ⋅ + = ⋅ + ⋅ + ⋅ + ⋅ = +  

即 dist(Li,Lk)≤dist(Li,Lj)+dist(Lj,Lk).故三角不等式关系也满足. □ 
定理 1 可以保证在下一步的轨迹分段聚类中直接采用高效的空间索引技术来降低算法的复杂度,以提高

聚类的效率. 

2.3   轨迹分段聚类 

对轨迹分段进行聚类比较适合采用基于密度的聚类方法,因为此类方法无须事先知道类簇的个数,可以发

现任意形状和大小且含有噪声的类簇.考虑到轨迹中含有大量的噪声,本文基于 DBSCAN算法[17]的基本框架来

完成轨迹分段聚类的工作,这与 TRACLUS 算法是类似的.不同之处在于,本文借鉴了 DENCLUE 算法[18]中密度
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函数的概念,核密度估计方法不利用任何有关数据分布的先验知识,对数据分布不附加任何假定,是一种从数据

样本本身出发的研究数据分布特征的方法,因而在统计学理论和其应用领域如聚类分析中受到高度重视. 
首先明确算法中的相关定义,设 D={L1,L2,…,Ln}为所有轨迹分段的集合. 

定义 8(密度函数). 轨迹分段 L∈D 的密度函数为
( )

( , )( )
i

D i

L near L

dist L Lf L K
σ∈

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ,其中,K(⋅)为核函数,如高斯 

函数;near(L)={Li|Li∈D,dist(L,Li)≤kσ};常数σ为核函数的窗宽. 
定义 9(核心轨迹分段). 给定密度门限值ξ,若轨迹分段 L∈D 的密度估计 f D (L)≥ξ,并且∃Li∈near(L),Li 与 L

不属于同一条轨迹,则 L 称为核心轨迹分段. 
定义 10(直接密度可达). 若 L∈D 为核心轨迹分段,则∀Li∈near(L),称 Li 从 L 出发直接密度可达. 
定义 11(密度可达). 对轨迹分段链 Lj,Lj−1,…,Li+1,Li∈D,若 Lk 从 Lk+1 出发直接密度可达,则称 Li 从 Lj 密度 

可达. 
定义 12(密度相连). 若∃Lk∈D,使得 Li,Lj∈D 均从 Lk 密度可达,则称 Li 和 Lj 是密度相连的. 
定义 13 (任意形状的类簇). 对非空子集 C⊆D,给定窗宽σ和密度门限值ξ,若满足以下两个条件,则称 C 为由

σ和ξ确定的任意形状的类簇: 
(1) ∀Li,Lj∈C,Li 和 Lj 是密度相连的; 
(2) ∀Li,Lj∈D,若 Li∈C 且 Lj 从 Li 密度可达,则 Lj∈C. 
基于以上的几个定义,轨迹分段聚类算法的基本步骤如下: 
输入:D={L1,L2,…,Ln},σ,ξ; 
输出:聚类集合 O={C1,C2,…,Cm}. 
步骤 1. 初始化所有轨迹段.令 i←1,k←1. 

步骤 2. 若 Li∈D未被处理,采用高斯核密度函数

2

2

( , )

2

( )
( ) e

i j

j i

dist L L
D

i
L near L

f L σ
−

∈

= ∑ 计算其核密度估计,根据高斯分 

布的 3σ规则,near(Li)中 k 取 4;否则,跳至步骤 6. 
步骤 3. 如果 Li是核心轨迹分段,则生成包含 near(Li)中轨迹段的

类簇 Ck;否则,跳至步骤 6. 
步骤 4. 检测 Ck 中所有未被处理的轨迹段 Lp 是否为核心轨迹分

段.若是,则将 near(Lp)内未被包含在 Ck 中的轨迹分段加入到 Ck 中. 
步骤 5. 重复执行步骤 4 直到没有新的轨迹分段被加入到当前

Ck 中.令 k←k+1. 
步骤 6. 令 i←i+1,若 i≤n,转至步骤 2 执行;否则,算法结束. 
通过图 5 进一步解释本文算法与 TRACLUS 算法之间的区别. 
如图 5 所示,在 TRACLUS 算法中,若 MinLns=5,Li,Lj 和 Lk 密度相

同且均为核心轨迹段,那么图 5 中的轨迹段将被聚在同一个类中;而
在本文的算法中,由于 f D (Lj)>f D (Li)>f D (Lk),若ξ>f D (Lk),则会因为 Lk

不是核心轨迹段而使得 Li 和 Lj 不会被聚在同一类中.因此,本文提出

的算法在密度的定义上较 TRACLUS 算法更加精细,从而聚类的结

果也就比 TRACLUS 算法更加细腻. 

2.4   参数值选择 

算法中有两个重要参数:窗宽σ和密度门限值ξ.其中,σ值会影响密度函数的估计结果.在σ值确定的情况下, 
ξ值决定了核心轨迹分段的个数. 

关于窗宽σ的选择,文献[19]将其看作是密度估计熵的最小化问题,是针对点数据的,我们针对轨迹分段对

Lk 
Li 

Lj

Fig.5  TRACLUS vs. CTECW 
图 5  TRACLUS 算法 vs.本文算法 
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密度估计熵的概念重新进行定义. 
定义 14(密度估计熵). 设 D={L1,L2,…,Ln}为所有轨迹分段的集合,每个轨迹分段的密度函数值为 f D (Li), 

i=1,…,n,则密度估计熵可表示为
1

( ) ( )_ log
D Dn

i i

i

f L f LDensity Entropy
Z Z=

⎛ ⎞
= − ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ,其中,

1
( )

n
D

i
i

Z f L
=

= ∑ 为标准化因子. 

对密度估计熵重新定义后,窗宽σ的值可以采用文献[19]中的方法进行确定.一旦确定了σ的取值,就可以得

到每个轨迹分段的密度估计值,继而可以从所有轨迹分段密度估计值的分布结构上选择合适的ξ值.若将轨迹

分段按密度估计值划分区间,绘制出区间与区间内轨迹分段数量之间的关系曲线图.理论上,曲线会在低密度区

间和高密度区间之间形成波谷,合适的ξ值应在波谷偏右的区间内进行选择.在第 3 节会进一步说明如何选择合

适的参数. 

2.5   可视化表现 

轨迹分段聚类完成后,其聚类结果必须以可视化的方式展现给受训指挥员,轨迹聚类工作才具有实际意义. 
TRACLUS 算法仅仅提取了每个类簇的代表轨迹,而没有考虑类簇之间的联系.本文如果仅仅将代表轨迹展示

给受训指挥员,依然不能为他们提供整体直观的战场态势,轨迹聚类的军事意义也就不能得到很好的体现.因
此,本文在得到聚类结果后,首先提取出每个类簇的统计特征,包括代表方向和代表位置;再检测每个类簇的后

继关系,并根据所有的后继关系形成后继关系链;最后,根据后继关系链绘制出作战态势图.在描述可视化表现

算法之前,先明确几个概念. 

定义 15(类簇代表方向和代表位置). 假设 C={Lp,Lp+1,…,Lq−1,Lq}为某轨迹分段类簇,那么代表方向 C 可表

示为
0

q p

p i p i
i

C Lω
−

+ +
=

= ∑ ;代表位置(Cx,Cy)可表示为
0 0

,
q p q p

p i p i
x p i x y p i y

i i
C s C sω ω

− −
+ +

+ +
= =

= =∑ ∑ .其中, p iL + 代表轨迹分段 Lp+i 的

方向,||Lp+i||代表 Lp+i 的长度, ( , )p i p i
x ys s+ + 代表 Lp+i 的起点坐标,

0

|| ||

|| ||

p i
p i q p

p i
i

L

L
ω +

+ −

+
=

=

∑
. 

定义 16(类簇最小外包矩形). 所谓类簇最小外包矩形是指能够包围类簇中所有轨迹分段的最小矩形.假设

C={Lp,Lp+1,…,Lq−1,Lq}为某轨迹分段类簇,则 C 的最小外包矩形的顶点坐标分别为 
(min{min( , ) | },min{min( , ) | }),

(min{min( , ) | },max{max( , ) | }),

(max{max( , ) | },min{min( , ) | }),

(max{max( ,

p i p i p i p i
x x p i y y p i

p i p i p i p i
x x p i y y p i

p i p i p i p i
x x p i y y p i

p i p i
x x

s e L C s e L C

s e L C s e L C

s e L C s e L C

s e

+ + + +
+ +

+ + + +
+ +

+ + + +
+ +

+ +

∈ ∈

∈ ∈

∈ ∈

) | },max{max( , ) | }),p i p i
p i y y p iL C s e L C+ +

+ +∈ ∈

 

其中, ( , )p i p i
x ys s+ + 代表 Lp+i 的起点坐标, ( , )p i p i

x ye e+ + 代表 Lp+i 的终点坐标,0≤i≤q−p. 

定义 17(后继关系与后继关系链). 对于类簇 Ci 和 Cj,若∃Lp∈Cj,Lq∈Ci,使得 ( , ) ( , )q q p p
x y x ye e s s= ,则称 Cj 为 Ci 的 

后继关系,记为 Ci→Cj.若 Ci→Ci+1(p≤i<q),则 Cp→Cp+1→…→Cq−1→Cq 称为后继关系链. 
基于以上概念,我们给出可视化表现算法的基本步骤: 
输入:聚类集合 O={C1,C2,…,Cm}; 
输出:带箭头的战场态势图. 
步骤 1. 按照定义 15 计算每个类簇的代表方向和代表位置. 
步骤 2. 按照定义 16 计算每个类簇的最小外包矩形. 
步骤 3. 根据最小外包矩形是否重叠对所有类簇进行分组,分组结果为{G1,G2,…,Gr}.令 i←1. 
步骤 4. 对于分组 Gi 中的每个类簇 Cj,按照定义 17 判断 Gi 中的其他类簇是否是 Cj 的后继关系,保存所有

Cj 的后继关系. 
步骤 5. 令 i←i+1,若 i≤r,回到步骤 4. 
步骤 6. 将所有类簇的后继关系按照定义 17 形成后继关系链. 
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步骤 7. 根据类簇的代表方向和代表位置将每条后继关系链绘制成带箭头的战场态势图. 

3   实验分析 

为了验证CTECW算法的有效性,我们采集了某计算机兵棋系统某次推演过程中某一阶段红方的实体轨迹

数据作为测试数据,其中包括了 738 个实体,共 72 741 个原始轨迹点数据.所有程序采用 C++编写,并集成在计算

机兵棋系统中,在配置为 Pentium 4 2.0GHz,1GB 内存,160G 硬盘的计算机上运行. 
图 6 分别从效果显示与数据量两个方面给出了轨迹预处理前后的对比.可以看出,经过预处理的轨迹基本

保持了原始轨迹的形状,但数据量却显著减小,因此能够显著提高轨迹聚类工作的效率.适当提高距离阈值 d 可

以使得轨迹分段长一些,这样处理的原因在文献[1]已做过讨论.实验中,我们将 d 设为六角格中心点到边的距离

的 2 倍. 

              
(a) 原始轨迹                               (b) 简化轨迹 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) 轨迹分段 (d) 轨迹预处理前后数据量对比 

Fig.6  Trajectory pretreatment 
图 6  轨迹预处理 

图 7给出的是 CTECW算法中的两个重要参数σ和ξ的选择依据.其中,图 7(a)显示的是本文采用的测试数据

中密度估计熵与窗宽σ的值之间的关系.可以发现,当σ=8 时,密度估计熵值达到极小值,我们选此最优值来设置

窗宽σ;图 7(b)显示的是当σ=8 的情况下,轨迹分段密度与轨迹分段数量之间的关系(区间大小设为 1).从图 7(b)
可以看出,在密度区间 7~8 附近,曲线出现了一个波谷,这也正是选择合适的ξ值的区间.实验中,我们设定ξ的值

为 7. 
图 8 显示的是分别采用 TRACLUS 算法和 CTECW 算法对测试数据最优聚类结果的对比.为了使得聚类结

果尽量能在同一标准下进行对比,我们对聚类结果采用了同样的处理方式:对每个类簇,根据定义 15 计算其代

表方向、代表位置以及类簇中所有轨迹分段的平均长度,可以得到一条代表类簇运动趋势的直线段,图 8 中用

黑色粗线绘制的就是这样的直线段.观察图 8 可以看出,在各自最优聚类情况下,两种算法的聚类结果整体上比
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较接近,局部稍有不同.原因可以归结为两点:一是相似性度量不同;二是图 5 中所描述的算法上的区别.由于

CTECW 算法采用的相似性度量函数满足度量性质,较 TRACLUS 算法而言可以直接使用高效的空间索引技术

来降低算法的复杂度.此外,CTECW 算法在将轨迹处理成分段的过程较 TRACLUS 算法要简单很多.因此, 
CTECW 算法虽然得到的聚类结果与 TRACLUS 算法比较接近,但执行效率却提高很多. 

 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 优选窗宽σ的值                               (b) 优选密度门限值ξ 

Fig.7  Parameters choice 
图 7  参数选择 

        

(a) TRACLUS 算法聚类效果              (b) CTECW 算法的效果 

Fig.8  Contrast of clustering results 
图 8  聚类效果对比 

图 9 显示的是最终的可视化表现效果,每个箭头代表一条完整的后继关系链.图 9 所示的聚类效果形象直

观,容易被受训指挥员接受.若本文的测试数据是从红方角度观察到的,那么红方指挥员很容易就能从图 9 的结

果看清楚当前的对抗重点在哪里,所属作战实体是否按照其作战意图如期展开行动;若测试数据是从蓝方角度

观察到的,那么图 9 的结果能够辅助蓝方指挥员了解红方当前的作战意图.因此,无论是对哪一方, CTECW 算法

在帮助受训指挥员掌握整个战场态势上都能起到辅助参考的作用. 

4   结束语 

计算机兵棋系统是和平时期作战指挥能力训练的有效途径,其发展越来越受到国内外的重视.本文在充分

分析了计算机兵棋实体轨迹数据特点的基础上,提出计算机兵棋实体轨迹聚类算法(CTECW).该算法首先将轨

迹处理成轨迹分段;再基于提出的相似性度量函数对轨迹分段进行聚类;最后对聚类结果进行可视化表现,以描

绘出整体的战场态势.所提出的相似性度量函数满足度量性质,因此可以直接采用高效的空间索引技术来降低

算法的复杂度.理论分析与实验结果表明,CTECW 算法得到的聚类结果与 TRACLUS 算法整体上比较接近,同

密
度

轨
迹

熵
 

7.7

7.6

7.5

7.4

7.3

7.2

σ 
2   6  10  14  18  22  26  30 

σ=8

轨
迹

分
段

数
量

 

1500

1200

800

400

0

轨迹分段密度 

2     6    10    14    18 

ξ值选取区间 



 

 

 

474 Journal of Software 软件学报 Vol.24, No.3, March 2013   

 

样能够发现任意形状和大小的类簇,并且聚类结果不依赖于用户参数的仔细选择,具有良好的鲁棒性.更为重要

的是,CTECW 算法面向计算机兵棋系统,具有实际应用价值,使计算机兵棋系统能够充分发挥在指挥能力培养

和作战理论探索上的优势. 
目前,CTECW 算法中的可视化表现部分仅仅是将每一条后继关系链用一个箭头来表示.实际上我们可以

发现,同一个类簇可能对应着多个后继关系链,这会导致多个箭头重叠在一起,画面显得不够简洁美观.因此,设
计更加高效实用的可视化表现算法会是下一步工作的重点之一.此外,围绕计算机兵棋实体轨迹数据,挖掘出带

有军事意义的运动模式(如集结、夹击、追击、包围等等),也是下一步值得深入研究的问题. 

 

Fig.9  Visual presentation results 
图 9  可视化表现效果 

致谢  在此,我们向对本文轨迹聚类结果可视化表现部分的工作给予了支持和帮助的信息工程大学测绘学院

的武志强教授以及国防大学信息作战与指挥训练教研部周成军讲师表示感谢. 
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