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Abstract: With the globalization of the Belt and Road national strategy, the volume of shipping trade is

increasing rapidly. As a result, the problem of the safety of maritime navigation and monitoring has become

increasingly prominent. The real-time monitoring of large-scale ships, based on the spatio-temporal data, through

target tracking and information fusion is an effective method, but it also faces great challenges. Data association,

as the basis and a key step of target tracking and information fusion, has important application value in military

and civil fields. This paper summarizes the problems related to data association. Firstly, the data sources for

trajectories of the marine targets were introduced and compared, showing its necessity and feasibility. Then two

kinds of problems in data association, i.e., measurement- to- track association (MTTA) and track- to- track

association (TTTA), were described. Based on the data association methods in MTTA, we abstracted a data

association model consisting of state estimation and association judgment, and described the Kalman filter used

generally in state estimation. After that, the basic principles and improvements of nearest neighbor (NN),

probabilistic data association (PDA), joint probabilistic data association (JPDA) and multiple hypothesis tracking

（MHT）were introduced. NN implements the data association using the distance between the measured and

predicted values. PDA, considering only a single target, calculates the association probability of each

measurement in the circumstance with presence of clutter and target missing, and associates the measurement with

the maximum association probability to the target. JPDA as the extension of PDA, suitable for multiple targets,

calculates the joint association probability of measurements and targets by joining all targets, and selects the

association event corresponding to the maximum joint association probability as the association result. MHT is a

multi-scan multi-hypothesis method and has the characteristics of track creation, maintenance, deletion and false alarm.

It achieves the optimum in theory by maintaining multiple possible hypotheses generated by each association

cycle. The key to the MHT is how to control the scale of the hypotheses by effective pruning in order to improve the
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efficiency of time and space of the algorithm. With regard to TTTA, two kinds of methods, based on statistics and

fuzzy mathematics, were introduced respectively. The statistics methods consist of NN/K-NN/MK-NN, double

threshold track correlation, sequential track correlation, etc. The key of fuzzy methods is the construction of fuzzy

factor set and membership function. We also introduced the evaluation methods for data association. Finally, the

problems in the existing methods, e.g., the application scenarios, and further researches were explained.

Key words: data association; measurement-to-track association; track-to-track association; multiple hypothesis

tracking; association evaluation
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摘要：船舶自动识别系统、船舶远程识别与跟踪系统、卫星导航定位系统、导航雷达、星载雷达等海上目标监控系统互相补充，

极大地增加了海上移动目标监控的广度和质量。然而，同一个移动目标在不同系统中具有不同的标识和轨迹，需要进行有效

的数据融合，关联多源轨迹数据，建立各系统中移动目标的对应关系，才能形成统一的海上态势，为移动目标跟踪、轨迹数据

挖掘等提供支持。本文介绍和总结了海上目标多源轨迹的常见数据源；剖析与比较了可用于移动轨迹数据关联的最近邻、概

率数据关联、联合概率数据关联和多假设跟踪 4种量测/航迹关联方法，和基于统计方法或模糊数学的 2类航迹/航迹关联方

法，以及相关工作进展；总结了常见的算法评估方式；最后讨论了现有方法适用场景问题，及其进一步的研究方向。

关键词：数据关联；量测/航迹关联；航迹/航迹关联；多假设跟踪；关联评估

1 引言

伴随着“一带一路”国家战略的全球化推进，航

运贸易量不断增加，由此带来的海上航行安全和监

控问题日益突出。包括船舶自动识别系统（Auto-

matic Identification System, AIS）[1]、北斗和雷达[2]等

在内的多种监控手段将在海上交通管理中发挥重

要作用。AIS作为船舶间通过自组织的方式进行航

行状态实时交互的一种新型通信手段，能够同时提

供船舶的位置、航速等动态信息以及船舶类型、船

名和国别等静态信息，广泛应用于船舶交通管理系

统中。内河航道和近海海域主要通过岸基AIS进

行通信，其优点是状态信息更新频率快，但通信距

离相对较短；远洋区域主要通过星载 AIS 进行通

信，但通过星载AIS收到的船舶数据相对较少。北

斗系统作为中国自主研制的全球导航卫星系统

（Global Navigation Satellite System, GNSS）,目前已

经实现亚太地区较高精度的定位和授时服务，并将

于 2018年起为“一带一路”沿线和周边国家提供服

务，至2020年完成组网提供全球服务。北斗具有通

信距离远，覆盖范围广等优点，基于北斗的导航设

备已经开始大量应用于船舶导航。雷达作为一种

主动方式的传统目标探测手段，能够探测目标的距

离和方位信息，尽管无法提供类似船名和国别的属

性信息，但其具有AIS和北斗等基于自报位方式的

通信手段所不具有的优势，能够在AIS或北斗设备

关闭的情况下发现目标，因而对于发现危险目标，

保障海上航行安全具有重要意义。通过对AIS、北

斗和雷达等类型轨迹数据进行关联，可以发挥各自

优势，提高目标监测的覆盖范围和质量。本文介绍

和总结了海上目标多源轨迹的常见数据源；剖析与

比较了可用于移动轨迹数据关联的最近邻、概率数

据关联、联合概率数据关联和多假设跟踪4种量测/

航迹关联方法和基于统计方法或模糊数学的2类航

迹/航迹关联方法，以及相关工作进展；总结了常见

的算法评估方式；最后讨论了现有方法适用场景问

题，及其进一步的研究方向。

2 海上目标轨迹数据源

不同类型传感器产生的数据类型各不相同。

海上目标的多源轨迹数据主要来自于雷达[2]、AIS[1]、

北斗、Argos[3]、LRIT[4-6]等各类传感器。如表1所示，

这些传感器由于工作方式的不同，在信息种类、定

位精度、覆盖区域和更新频率等方面有所差异。

相同类型传感器检测目标的覆盖范围和数据

质量各不相同。图1是分别基于两路卫星AIS数据

的全球船舶分布，图 1（a）覆盖范围更广，图 1（b）覆

盖密度更高，二者具有一定的互补性。表 2记录了

不同来源的AIS数据在一个月内的接收情况，各个

来源的数据质量存在一定的差异。基于以上分析，

通过对多源同构或异构数据进行关联和融合，可以

得到更加全面、准确和可靠的船舶信息。
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3 多源轨迹数据关联背景介绍

根据文献[7]对数据融合的介绍，数据关联问题

可以分为量测/航迹关联（Measurement To Track As-

sociation, MTTA）和航迹/航迹关联（Track To Track

Association, TTTA）2 种，如图 2 所示。MTTA 是指

将接收到的量测和已有的目标航迹进行关联形成

该传感器的局部航迹，多用于传感器层级。TTTA

是指将来自不同来源的多种局部航迹进行关联形

成全局航迹，多用于融合中心层级。

当目标的探测信号较弱时，为了能够探测到目

标，必须降低探测门限，同时信号较弱的背景信号

和传感器噪声也会被混入探测信号中，从而产生杂

波或虚假量测。当目标彼此间的距离较近时，也会

无法准确判定量测和目标的关联关系，从而产生

MTTA问题[8]。

在 MTTA 中，各种数据关联方法均可归结为

图 3中的 2个步骤：状态估计和关联判断。状态估

(a) (b)

图1 来自不同AIS数据源的全球船舶分布图

Fig. 1 The global maps of ships from two AIS sources

表2 来自不同AIS数据源的数据质量统计

Tab. 2 A statistic of data quality from different AIS sources

AIS数据

来源

1

2

3

4

5

6

7

8

总消息数

/（条/天）

32 544 446

6 781 701

7 628 919

19 113 170

2 802 507

3 656 542

8 704 245

874 060

独立MMSI

/（个/月）

271 039

217 269

28 202

103 966

43 212

37 428

58 736

6334

重复率

0.0432

0.0799

0.4810

0.3045

0.2291

0.1608

0.0588

0.0885

误包率

0.0000

0.0133

0.0040

0.0113

0.0140

0.0017

0.0053

0.0016

接收速率

平均值/（条/s）

22 621

4789

5876

13 794

1953

2549

6061

609

接收速率

标准差/（条/s）

2254

2428

777

2063

562

991

2893

241

接收速率

最大值/（条/s）

35 365

33 773

9436

21 696

30 266

6769

22 326

1457

表1 传感器类型对比表

Tab. 1 Comparison of sensors

传感器类型

雷达

AIS

北斗

Argos

LRIT

数据信息

目标编号、距离、方位、速度、目标大小等

经纬度、航速、航向等动态信息，及MMSI、船舶名

称、船舶类型、船舶大小、船舶国籍等静态信息

经纬度、航速、航向、终端号

经纬度、终端号

经纬度、MMSI、IMO、船舶名称

定位精度

1 m

取决于所用GNSS设备（10~100 m）

10~100 m

250~500 m

取决于所用GNSS设备（10~100 m）

覆盖区域

近海

全球

亚太

全球

全球

更新频率

秒级

静态信息6 min，动态

信息2 s-3 min

15 min-1 h

小时级

6 h
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计是基于目标的历史状态（位置、航速等）预测未来

某一时刻的状态。关联判断基于目标量测值和状

态估计值根据一定的关联准则进行关联。不同的

数据关联方法使用的状态估计方法基本相同，主要

有卡尔曼滤波（Kalman Filer, KF）[9-10]，及其改进版本

的扩展卡尔滤波（Extend Kalman Filer, EKF）[10-11]和

无损卡尔曼滤波（Unscented Kalman Filer，UKF）[12]。

当存在多源传感器数据时，为了能得到观测目

标的全面、准确和可靠的状态信息，需要对多源数

据进行融合，而融合的关键步骤是进行航迹/航迹关

联。由于不同传感器的测量误差、目标检测概率和

检测区域并不相同，导致来自不同传感器的同一目

标的航迹点不能精确匹配，由此产生TTTA问题。

4 MTTA方法介绍

在MTTA中，数据关联方法主要用于解决，在

存在杂波、漏检和多目标的情况下，如何将传感器

产生的量测正确关联至已知或新的目标，从而形成

每个目标的航迹。最近邻、概率数据关联、联合概

率数据关联和多假设跟踪是4种经典的数据关联方

法，在实际中使用较多。

4.1 最近邻

最近邻（Nearest Neighbor, NN）数据关联是比

较简单常用的一种方法，主要适用于噪声极少、目

标数量较少的场景。该方法中不同的航迹是相互

独立更新的，量测和航迹的关联判断主要包括2个

步骤：

（1）计算有效区域，选择落在航迹当前预测状

态的有效区域内的量测作为航迹关联的候选量测；

（2）更新状态估计，从候选量测中选择与当前

预测状态距离最近的量测用于更新航迹的状态；

最近邻关联方法的关键是对度量距离的定义，

常用是马氏距离，其定义如式（1）所示。

d 2 = (z(k)- ẑ(k|k - 1))'S(k)-1(z(k)- ẑ(k|k - 1)) （1）

式中：k表示当前时刻；ẑ(k|k - 1) 表示目标量测的预

测值；z(k) 表示目标量测的真实值；S(k) 表示残差

协方差。

文献[13]使用一种称为模糊相关权重（Fuzzy

Correlation Weight）的似然测度代替传统 NN 中的

马氏距离。该文献中所提的方法性能优于基于马

氏距离的NN和传统的基于模糊逻辑的NN，性能接

近 JPDA，但计算复杂度小于 JPDA。

NN数据关联方法的优点是运算量小且易于实

现，缺点是不适用于高虚警、低检测率的密集场景。

4.2 概率数据关联

概率数据关联（Probabilistic Data Association，

PDA）是Bar-Shalom等[8,14]提出的一种适用于存在噪

声和一定漏检率的单目标场景下的 MTTA 方法。

PDA中存在以下假设：

（1）仅有一个目标用于关联，其运动方程和测

量方程采用KF；

（2）航迹在关联之前已经被初始化；

（3）目标的过去信息被近似表示为一个服从高

斯后验概率的充分统计量，公式为：

p[x(k - 1)|Zk - 1] =Ν[x(k - 1); x̂(k - 1|k - 1), P(k - 1|k - 1)]

（2）

式中：x(k - 1) 表示在 k-1时刻的状态；Zk - 1 表示到

k-1时刻收到的所有量测的集合；x̂(k - 1|k - 1) 表示

在 k-1时刻的状态估计值；P(k - 1|k - 1) 表示在 k-1

时刻状态协方差的估计值；N 表示服从均值为

x̂(k - 1|k - 1) ，方差为 P(k - 1|k - 1) 的高斯分布的概

率密度函数。

（4）落在目标状态预测值的有效区域内的量测

作为目标的候选量测集合；

（5）至多有一个有效区域内的量测被判定为目

标的量测，其他的量测被看作虚警或杂波，且服从

图2 MTTA和TTTA示意图

Fig. 2 The MTTA and TTTA illustration

图3 数据关联模型

Fig. 3 The data association model
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满足均匀分布的独立同分布，虚警或杂波的数目服

从泊松分布；

（6）目标是否被检测到具有一定的概率，且每

次检测之间相互独立。

PDA的算法框架如图 4所示，包括预测、量测

有效性判定、数据关联和状态估计4个步骤。

基于文献[15]的混合归约方法，文献[8]中提出

一种MXPDA（Mixture PDA）方法，使用单个高斯模

型近似估计PDA中的混合高斯模型，从而降低多杂

波环境下关联计算的复杂度。为提高对机动目标

的关联准确率，文献[16]基于 IMM（Interacting Mul-

tiple Model）算法[17]和PDA算法提出一种 IMM-PDA

方法，通过引入多个运动模型来解决单一运动模型

预测准确度不高的问题。针对 IMM算法需要事先

指定一些子模型这一限制，文献[18]将模糊逻辑引

入 PDA中提出了 IMM-FPDA方法，IMM-FPDA使

用一组模糊规则自动控制PDA中滤波器过程噪声

的协方差。文献[19]将模糊聚类应用于PDA中，用

模糊C-均值聚类（FCM）算法代替PDA原有的不同

量测的概率加权方法，提出了适用于单目标跟踪的

混合模糊概率数据关联HF-PDA。

PDA方法存在的问题是只适用于单目标，不支

持新航迹的创建。

4.3 联合概率数据关联

联合概率数据关联（Joint Probabilistic Data As-

sociation，JPDA）是Bar-Shalom等[8,20]对PDA方法的

扩展，适用于存在噪声和一定漏检率的多目标场景

下的数据关联。JPDA方法基于以下假设条件：

（1）目标数目是已知的；

（2）一个目标的量测可以落在相邻目标的有效

区域内，并且该种情况可以发生多次；

（3）系统的历史信息可以被归结为由一些状态

估计组成的近似充分统计量，这些状态估计由每个

目标的状态的条件均值及协方差表示；

（4）目标状态服从高斯分布，其均值和方差为

条件（3）中充分统计量的均值和方差；

（5）每个目标均有一个运动模型和测量模型，

不同目标的模型可以不同。

JPDA算法步骤如下：

（1）联合所有的目标计算量测和目标的关联

概率；

（2）在充分统计量可用的假设下，根据最新的

量测集合计算关联概率；

（3）根据各个目标的状态估计是否独立，可以

将 JPDA分为普通 JPDA和考虑耦合的 JPDAC。

JPDA与PDA的主要区别是需要计算当前关联

周期内的以下联合关联事件的条件概率：

A(k) = ∩
j = 1

m

Ajtj
(k) （3）

式中：Ajtj
(k) 为一个事件，表示量测 j在时刻 k源自

（关联至）目标 tj ；m表示在k-1时刻量测的数目。

JPDA方法可分为参数化和非参数化。在参数

化 JPDA中，虚假量测的数目服从泊松分布，在非参

数化 JPDA中，虚假量测的数目为常量。

假设在历史量测条件下不同目标的状态是相

互独立的，那么问题变为所有目标的不相关估计，

此时需要计算边缘关联概率。由联合概率计算边

缘关联概率的方法是，将与该边缘关联概率的对应

目标相关的关联事件进行求和（式（4）。进而不同

目标的状态估计可以解耦，从而可以使用PDA中的

状态估计方法。

β jt(k) = P{Ajt(k)|Zk} = ∑
A:Ajt ∈Α

P{A(k)|Zk} （4）

式中：A（k)表示关联事件 Ajt(k)所属的联合关联事件。

针对 JPDA 中潜在的多个目标轨迹合并的问

题，文献[21]提出了一种 NNJPDA（Nearest Neigh-

bor JPDA）方法，该方法选择最近的一个量测关联

至航迹，而不是所有量测的概率平均。文献[19]将

模糊聚类应用于 JPDA 中，用模糊 C-均值聚类

（FCM）算法代替PDA中原有的不同量测的概率加

权方法，提出了适用于多目标跟踪的混合模糊概率

数据关联HF-JPDA。文献[22]提出一种新的 JPDA

（Joint Possibilistic Data Association）方法，将原始

图4 PDA算法框架

Fig. 4 The outline of PDA algorithm
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JPDA中用于计算加权和的概率用可能性代替。JP-

DA方法存在的问题是不支持创建新航迹。

4.4 多假设跟踪

多假设跟踪（Multiple Hypothesis Tracking，MHT）

最早由Donald[23]提出，适用于存在噪声和一定漏检

率的多目标场景下的数据关联。MHT通过维持跟

踪的目标轨迹的多种假设来延迟数据关联的最终

判决，直到数据关联的不确定性得以解决后，再将

不可能的假设去除，留下最可能的关联假设，从而

实现数据关联的理论最优。MHT方法的核心问题

是如何设计一个高效的剪枝策略，在保留有效假设

的前提下实现快速剪枝。MHT 方法具有以下特

性：航迹初始化、航迹维持、航迹终止、考虑虚警和

唯一性约束。

MHT分为 track-oriented MHT（TOMHT）和 hy-

pothesis- oriented MHT（HOMHT）或 measurement-

oriented MHT（MOMHT）。TOMHT基于MMSE-ML[8]

方法，使用矩阵表示不同的量测/目标关联，

MOMHT基于MMSE-MAP[8]方法，使用目标树表示

不同的量测/目标关联。MHT是一种多次扫描多假

设的方法，单次扫描单假设的 JPDA是MHT的一种

特例。

MHT 中的一个假设是一组航迹的集合，该航

迹集合产生自一个满足以下的分配条件：

（1）将当前时步中的所有量测分配给已知（在

历史假设中已存在）目标、虚警目标或新目标；

（2）将在父假设中出现，但在该时步中未被分

配任何量测的航迹分配为空（即漏检测的目标）。

每个目标维持多个假设航迹，每个假设航迹是

由该目标在各个时步根据不同的假设分配得到的

量测组成的量测序列。

图 5描述了一个包含 2个已知目标和 3个当前

量测的关联场景，其中，目标编号分别为 1和 2，量

测编号分别为11、12和13。图6给出了与关联场景

相对应的假设树。对于量测11，因为其同时位于目

标1和2的有效区域内，所以可以将其关联至目标1

或 2，同时该量测有可能是虚警目标或新目标。对

于量测 12，由于其仅位于目标 2的有效区域内，在

量测11关联至目标1、或为虚警目标或新目标的前

提下，可以将其关联至目标2，同时该量测有可能是

虚警目标或新目标；在量测 11关联至目标 2时，根

据唯一性原则，量测 12只能判为虚警目标或新目

标。对于量测 13，其判断同量测 12，但需要在量测

11和12已关联的前提下进行。在量测次序固定的

前提下，假设树中由根结点至叶结点的路径上的目

图5 MHT示例场景

Fig. 5 The scenario for a MHT example

图6 图5所示MHT关联场景的假设树

Fig. 6 The hypothesis tree of the MHT described in Fig.5
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标序列形成一个假设。

为降低计算复杂度，一般将假设分为不同的簇

（或组），每个簇由共享某个量测的多个目标组成，

且不同簇中的目标在任何假设下都不会直接或间

接共享任何量测。每个簇可以看作是由因模糊关

系连接的目标组成的极大联通图，因而各个簇是相

互独立的，可以各自更新，从而将一个大问题域划

分为多个相互独立的小问题域。

文献[24]针对Reid提出的MHT方法进行了一

种高效实现，并将 Murty 算法 [25]应用于生成 k-best

假设中。相对于已知的最好算法，优化后的Murty

算法将算法复杂度降为多项式时间O（N2）（最坏情

况下的时间复杂度为O（N4），N为 k-best假设中假

设的数量 k）。文献[26]对MHT在视觉跟踪中的使

用方法进行了改进，提出了一种学习在线表观模型

的方法，并将表观模型应用到仅依靠运动模型的传

统MHT中以增强算法的鲁棒性，从而在保证不减

小有效区域范围的情况下，加速MHT的剪枝。该

文献的MHT-DAM方法在视觉跟踪中的性能优于

标准的MHT方法，并且与视觉跟踪中最好的方法

性能相当。在该文献中的剪枝方法包括定时剪枝、

定量剪枝和 DAM（Discriminative Appearance Mod-

eling）模型剪枝。文献[27]将MHT方法应用于遥感

图像中海上浮冰的目标跟踪，通过将RTree索引方

法应用于MHT中簇的检索，并用矩形边界关联门

限代替椭圆边界关联门限，来提高算法的性能。

MHT 方法存在的问题是计算复杂度高，噪声

分布需是已知的。

4.5 其他方法

其他的MTTA方法有隐马尔可夫模型[28]、模糊

逻辑[29]等。

5 TTTA方法介绍

在TTTA中，数据关联方法主要用于解决，在各

传感器存在不同的系统误差和漏检率的情况下，如

何将各个传感器产生的本地航迹关联成融合系统

中的一条航迹。TTTA根据关联原理可分为基于统

计方法和基于模糊数学的2种实现方式。

5.1 基于统计方法的航迹关联方法

基于统计方法的航迹关联方法主要有 NN[30]、

K-NN[31]、MK-NN[32]、双门限[33]、序贯法[34]等。NN法

将一个传感器中的航迹与另一传感器中与其距离

最近的一个航迹进行关联，仅考虑航迹间当前时刻

的单次相关性，鲁棒性较差，但该方法原理简单，主

要适用于目标稀疏的场景。K-NN方法针对NN的

单次相关的问题，考虑了历史相关性，当2条航迹在

最近的R次相关判断中至少有K次满足相关性的要

求时，才初步判定这 2条航迹相关。K-NN的相关

检验过程包括建立期、相关期、巩固期、检查期和保

持期 5 个阶段，K-NN 的计算复杂度比 NN 要高。

MK-NN方法对K-NN方法进行了修正，将相关检验

的过程简化为相关期、检查和保持期 2个阶段。与

K-NN相比，在计算复杂度降低的同时，性能还有所

提升。双门限方法借鉴了信号检测中的双门限准

则，在航迹相关检验的过程中设置了2个门限，第一

门限作为2条航迹判为相关时需满足的状态估计间

的距离阈值；第二门限表示 2条航迹基于第一门限

被判定为相关的次数阈值，仅当小于第一门限且超

过第二门限时，2个航迹才被判定为真正相关。序

贯法定义了2个局部节点的航迹到当前时刻所经历

的所有状态估计之差这一事件，并基于事件中各个

状态估计差之间的独立性，计算联合概率密度

函数，进而通过计算 2个航迹的似然比对 2个航迹

是否相关进行检验。对于不同传感器的系统误差

对航迹关联的影响问题，当前主要有2种解决方法：

①文献[35]中采用的联合航迹相关与传感器配准的

方式，该方法中航迹相关和传感器配准2个步骤交

替迭代，相互优化；②文献[36]中所采用的通过定义

航迹的参照拓扑（Reference Topology，REF）这一结

构特征来消除不同传感器间系统误差的方式，文献

[37]采用 OSPA 来计算 2 条航迹的 REP 之间的距

离。序贯法利用的是航迹在时间维度上的纵向特

征，即自己的历史状态信息；参照拓扑结构法利用

的是航迹在空间维度上的横向特征，即与邻居目标

的相对位置信息。

除此之外，还可从轨迹或时间序列相似性度量

的角度进行航迹相关判断。文献[38]-[41]对常用

的轨迹相似性的度量方法进行了介绍，如 DTW、

LCSS、EDR和ERP等。

5.2 基于模糊数学的航迹关联方法

受海上环境的复杂性和各种测量手段的系统

误差、随机误差及其探测范围并不完全相同等因素

的影响，不同传感器的本地航迹之间的相似性存在

着模糊性，因而可以采用模糊数学相关的理论对航
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迹相关性进行判断。文献[42]采用模糊双门限的方

法进行航迹关联判断，该文献中定义了模糊因素集

以及其之上的模糊集，通过对各个模糊因素的隶属

度进行加权平均，得到2个航迹的综合相似度，并构

造模糊相关矩阵，然后基于最大综合相似度和阈值

原则进行航迹相关检验。文献[43]基于模糊聚类方

法（FCM），通过计算各个目标轨迹点的隶属度实现

同一目标的多个航迹的关联，并通过选择最好（误

差最小）的航迹点或加权融合后的航迹点来更新目

标的融合状态估计。

6 常用数据关联评估方法

对数据关联方法进行评估主要有基于模拟数

据的蒙特卡洛仿真和基于真实数据的评估2种方法。

6.1 基于模拟数据的蒙特卡洛仿真

文献[44]采用蒙特卡洛方法对100个目标、3部

雷达，在不同的测距误差和测角误差下进行仿真，

并对 GPU 平台和 CPU 平台上的实现进行性能对

比。文献[45]采用蒙特卡洛方法对通过3部雷达观

测 8 到 16 个匀速直线运动目标的关联进行了仿

真。文献[46]仿真了使用2部雷达组网跟踪10个匀

速直线运动的平行编队目标。文献[47]用蒙特卡洛

方法分别模拟了航迹分叉、航迹合并和航迹交叉 3

种环境，关联准则采用独立序贯法的准则，目标被

模拟为在两维平面上变速、存在有意和无意机动。

文献 [48]针对其矩形网格分割方法对目标数为

1600~3200个、传感器数为 2~8个的场景进行了仿

真，并对计算效率进行了评估。文献[49]通过蒙特

卡罗方法仿真了3个匀速直线运动的编队目标，传

感器分别为雷达和 ESM。文献[13]基于不同的运

动模型分别模拟了杂波环境下匀速直线交叉运行、

加速转弯交叉机动运行等场景。

6.2 基于真实数据的评估方法

文献[50]-[51]对波罗的海上航行船舶的AIS和

雷达数据进行航迹关联。文献[52]对来自三艘船舶

的雷达数据和AIS数据进行航迹关联。文献[53]使

用两批地波雷达的实测数据开展了分析，包括覆盖

实验区的地波雷达数据和同步AIS数据，涵盖 100

个左右目标。文献[54]将亚丁湾海域的卫星 SAR

和AIS数据关联，检测不发送AIS数据的船。文献

[55]针对高频地波雷达（HFSWR）和自动识别系统

（AIS）目标点迹的融合利用问题，分别采用 2011-
2013年中各一天的某时段的雷达和AIS数据进行关

联验证。文献[56]通过选取东经 108.1° ~108.6°E，

20.5°~21.1° N 范围内，来自 2 部不同型号雷达和

AIS的1 h内的报文，进行关联评估。

现有数据关联评估方法在场景设计中存在的

问题是目标数量较少，场景类型简单，传感器种类

相对单一，与真实场景相差较大。针对面向真实场

景的数据关联评估问题，实现并开源了一个船舶运

动仿真数据生成软件[57]。基于利用全球船舶历史

轨迹数据挖掘出的船舶分布和运动模型，该软件可

实时模拟全球任一指定区域内，普通、稀疏和密集

等多种不同场景下，AIS、北斗和雷达等多种传感器

来源产生的仿真数据。

7 结论与展望

本文针对海上目标多源轨迹数据关联这一问

题，从航迹关联的数据来源、问题分类及解决方法

和方法评估4个方面进行了总结。航迹关联数据来

源方面，主要从信息类型、定位精度、覆盖范围和更

新频率4个方面对雷达、AIS、北斗、Argos和LRIT 5

种类型的传感器数据进行了介绍和对比，说明了航

迹关联和融合的必要性与可行性。航迹关联问题

分类方面主要介绍了MTTA和TTTA 2种类型的航

迹关联问题。MTTA 方面，主要对 NN、PDA、JP-

DA、MHT 4种经典算法进行了介绍。NN方法简单

且易于实现，主要应用于杂波较少，目标密度较低

的场景；PDA主要用于单目标，但其不支持目标航

迹的创建；JPDA是对PDA的改进，适用于多目标，

同样不支持目标航迹的创建；MHT是一种多次扫

描多假设数据关联方法，JPDA作为单次扫描单假

设方法可以看做 MHT 的一种特例。MHT 支持目

标航迹的创建、维持和终止，考虑虚警和唯一性约

束，主要问题是算法复杂度较高。TTTA方面，主要

有基于统计方法的关联方法和基于模糊数学的关

联方法，基于统计方法的航迹关联方法包括NN/K-

NN/MK-NN、双门限法、序贯法、参照拓扑法和联合

航迹关联与传感器配准的方法；基于模糊数学的航

迹关联方法主要是如何构造和定义模糊因素集和

隶属度函数，以及求解分配问题的最优解。对数据

关联方法进行评估主要有基于模拟数据的蒙特卡

洛仿真和基于真实数据的评估2种方法。
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数据关联作为一个不断迭代的计算过程，需要

关联计算和关联评估 2个子过程的交替进行来推

进。因而，对于数据关联的研究主要集中在关联计

算方法本身和关联评估方法2个方面。目前的研究

现状是，数据关联计算方法的研究居多，而数据关

联评估方法的研究则相对较少。在实际运用中，考

虑到实现需简单稳定和应用场景中目标数目较少，

大多采用较为简单的 NN 和 JPDA 2 种 MTTA 方

法。当面对像“一带一路”这样存在大规模目标的

复杂场景时，NN和 JPDA受方法所限，关联效果将

难以满足要求。MHT作为数据关联中一种理论上

的最优方法，当处理大量目标时，其计算复杂度将

指数级增加，因而如何实现MHT在数据关联中保

证关联准确度的情况下进行有效剪枝，控制多假设

树的规模，从而降低计算的时间复杂度和空间复杂

度，是需要进一步研究的方向。同时，MHT目前主

要应用在MTTA中，如何对该方法进行改进以应用

于TTTA中也是值得研究的方向。另外，深度学习

中的LSTM网络由于其对时间序列数据强大的处

理能力，已被广泛应用于语音识别、自然语言处理

等领域,考虑到轨迹数据是一种典型的时间序列数

据，可以尝试将两者进行结合。数据关联评估方法

方面，现有的方法主要采用实验环境下的仿真或小

规模的真实数据，且需要通过人工判别进行评估。

而在真实场景下，量测中并不含有标识目标真实身

份的信息且数据量巨大，人工判别将不再适用，因

此如何对真实场景下大量数据的实时关联效果自

动进行有效评估是一个值得研究的方向。
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