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基于动态时间规整与证据理论的航迹
关联算法仿真与应用
宋丛凯１，　 赵志高２，　 韩　 冰２，３
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摘　 要：可靠的海上航行环境态势感知是船舶智能化发展的关键，雷达和船舶自动识别系统（ＡＩＳ）是船舶配备最多
的导航设备，二者的数据关联与融合是实现智能感知的基础。针对船舶状态测量数据存在的异步、缺失及不确定
等特点导致的航迹关联困难问题，提出一种基于动态时间规整（ＤＴＷ）与证据理论（ＤＳＴ）的多目标航迹关联算法。
通过动态时间规整方法对多源航迹数据进行时间序列对齐与特征表达；利用证据理论融合航迹多维特征信息；构
建两阶段关联判别模型得到异构传感器数据在约束条件下的全局最优匹配。根据雷达与ＡＩＳ的目标观测特性建
模多目标航迹仿真数据集，评估轨迹关联算法在不同场景下的适用性。提出算法在大连海事大学智能研究与实训
两用船“新红专”轮的试航阶段开展评估。结果表明：算法在航迹关联任务中的Ｆ１ 分数超过０ ９，不同场景测试性
能波动仅为９ ０３％，表现出较高的准确性与鲁棒性，为智能船舶多源感知信息融合与海上态势感知提供技术支撑。
关键词：智能航运；航迹关联；动态时间规整；证据理论；多源数据融合
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　 　 随着智能船舶产业的快速发展，复杂拥挤的海
上交通环境对船舶航行态势感知提出了更高要
求［１］，多源海上通信导航设备数据的有效关联与融
合有利于改善船舶对周围环境的探测性能。［２］在海
事导航系统中，通常需两种及以上的异构传感器作
为助航设备。其中，雷达与船舶自动识别系统（Ａｕ
ｔｏｍａｔｉｃ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＡＩＳ）是最为常见和广
泛应用的标准设备。［３］二者周期性地提供海上目标
航迹为一个离散序列，这个动态过程由时间戳标识，
每一时间戳对应的观测量通常包括经度、纬度、速度
和航向等动力学特征。由于两类传感器在采样频
率、精度和信息完备性方面存在差异，如何有效地判
别和匹配雷达与ＡＩＳ所形成的航迹是否属于同一
海上目标变得尤为困难。

传统的航迹关联算法主要包括统计推理［４］、模
糊逻辑［５］和灰色关联理论［６］。
１）基于统计推理的方法采用概率阈值进行关

联判定，需要海量观测样本。最大似然法［７］、最近
邻算法［８］和ｋ邻域方法［９］因其计算简便、效率高而
被广泛使用。
２）针对探测数据存在的不确定性，引入基于模

糊隶属度函数构造相似度度量。但在实际航行过程
中船舶具有高度动态性，相应隶属度函数和系统参
数往往难以确定。［１０］
３）灰色理论方法利用灰度矩阵和灰度函数处

理数据，适用于小样本航迹关联问题，参数设置通常
高度依赖人工先验经验。［１１］

总体而言，传统关联方法依赖预设的运动模型
和先验信息，存在假设不合理、先验信息难获取和阈
值难确定等问题，在密集交通和频繁会遇等复杂场
景中表现有限。随着人工智能的发展，神经网
络［１２１３］、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）［１］等机器学习方法逐渐应用于航迹关联任
务，这些方法具有良好的自适应性，通过利用损失函
数对轨迹间相似性进行约束，实现由航迹数据到关
联结果的直接映射。与传统方法相比，依托大规模

实测航迹数据自动完成模型训练，规避人工调试过
程。此类方法在复杂多变的船舶导航场景中展现出
较强的适应性和应用潜力，然而，仍面临对特征工程
与训练集规模敏感、标注成本高和泛化能力不足等
问题。［８］
　 　 雷达与ＡＩＳ导航数据关联包括相似度计算和
全局关联判断两个环节。二者采样周期存在差异，
传统线性或样条插值等时间对齐技术在实际应用
中，易受海况或船长驾驶习惯等复杂因素干扰，难以
输出理想匹配结果［１４］，动态时间规整（Ｄｙｎａｍｉｃ
Ｔｉｍｅ Ｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）算法通过建立异步轨迹的动
态相似度度量，可有效弥补采样频率不一致与探测
缺失问题。证据理论（ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ Ｔｈｅｏｒｙ，
ＤＳＴ）能有效应对冲突模糊的船舶动态测量数据，显
式建模不确定性。通过创新性地融合ＤＴＷ与ＤＳＴ
算法，依托全局优化完成多源航迹的约束匹配，并在
建模过程中给出详细计算公式。同时，尽管已有大
量文献深入研究船舶导航数据集，但多数研究聚焦
于时间对齐且规模较小的ＡＩＳ和雷达数据仿真［１１］，
本文通过海上目标运动建模、传感器参数配置和噪
声模拟实现结构完整的海上多场景仿真数据集构
建，为算法多工况性能评估提供支持。将本文提出
的ＤＴＷＤＳＴ轨迹关联算法应用于全球首艘智能研
究与实训两用船“新红专”轮的实船测试。试验结
果验证了仿真数据集的有效性，同时证明该模型的
准确性和鲁棒性。
１　 多源航迹关联算法

建立雷达和ＡＩＳ异构数据匹配关联是实现船
舶航行感知信息有效融合的前提。［１５］先介绍适用于
异步时序数据相似性度量的ＤＴＷ方法，再通过
Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则实现船舶多动态特征相似度的融合，
构造相似度矩阵，依托两级关联准则实现最终的关
联匹配判别。
１ １　 动态时间规整

ＤＴＷ通过寻找累计距离最小的最优对齐路径，

１３　 　 宋丛凯，等：基于动态时间规整与证据理论的航迹关联算法仿真与应用



获取时间序列相似度。与简单的逐点比较不同，
ＤＴＷ能在时间异步条件下实现更有效的相似度
计算。［１６］

定义两条轨迹（离散时间序列）为
Ａ ＝ ｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝，Ｂ ＝ ｛ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ｝（１）

式（１）中：ａｉ、ｂｊ∈Ｒｄ为三维特征空间中的轨迹点。
以位置特征为例，定义局部成本矩阵Ｄ ＝ （ｄｉ，ｊ）
∈Ｒｍ × ｎ。

Ｄ ＝

ｄ１，１ ｄ１，２ …ｄ１，ｎ
ｄ２，１ ｄ２，２ …ｄ２，ｎ
  
ｄｍ，１ ｄｍ，２ …ｄｍ，












ｎ

（２）

ｄｉ，ｊ ＝ ｜ ａｉ ｂｊ ｜ ２ （３）
式（３）中：ｄｉ，ｊ为航迹点ａｉ∈Ａ和航迹点ｂｊ∈Ｂ之间
的局部距离，通常采用欧氏距离计算为
　 　 为保证２个时间序列之间的对齐有意义，ＤＴＷ
中的翘曲路径Ｐ ＝｛（ｉ１，ｊ１），（ｉ２，ｊ２），…，（ｉｆ，ｊｆ）｝必
须满足以下约束条件。
１）边界约束：路径必须从两个序列的起始点开

始，并在各自的终点结束。
（ｉ１，ｊ１）＝ （１，１），（ｉｆ，ｊｆ）＝ （ｍ，ｎ） （４）

　 　 ２）连续约束：路径中相邻点的步长只能为相邻
单元格。

ｉｌ＋１ － ｉｌ ∈｛０，１｝，ｊｌ＋１ － ｊｌ ∈｛０，１｝，
ｌ∈｛１，…，ｆ － １｝ （５）

　 　 ３）单调约束：路径中点的索引非递减，以保证
时间顺序一致性。

ｉｌ＋１ ≥ ｉｌ，ｊｌ＋１ ≥ ｊｌ，ｌ∈｛１，…，ｆ － １｝ （６）
　 　 在这些约束条件下，ＤＴＷ距离可表示为沿路径
Ｐ的最小累积代价。

ｄＤＴＷ（Ａ，Ｂ）＝ ｍｉｎＰ （ｉ，ｊ）∈Ｐｄｉ，ｊ （７）
　 　 直接求解上述优化问题效率较低，通常采用动
态规划方法，通过构建累积距离矩阵实现高效迭代
求解

Ｅ∈Ｒ（ｍ ＋ １）×（ｎ ＋ １）＝

０
" "

…
"

"

ｅ１，１ ｅ１，２ …ｅ１，ｎ
"

ｅ２，１ ｅ２，２ …ｅ２，ｎ
 
"

ｅｍ，１ ｅｍ，２ …ｅｍ，















ｎ

（８）

矩阵元素ｅｉ，ｊ由递推公式计算为

ｅｉ，ｊ ＝ ｍｉｎ

ｅｉ － １，ｊ
ｅｉ，ｊ － １
ｅｉ － １，ｊ

{ }
－ １

＋ ｄｉ，ｊ，ｉ∈｛１，…，ｍ｝；ｊ∈｛１，…，ｎ｝

（９）

式（８）和式（９）中：完成矩阵Ｅ中元素的计算后，矩
阵元素ｅｍ，ｎ为轨迹Ａ和轨迹Ｂ之间的总ＤＴＷ距离。
１ ２　 证据理论

ＤＳＴ是Ｄｅｍｐｓｔｅｒ提出，后续由Ｓｈａｆｅｒ进一步发
展的一种推理理论。［１７］与经典的贝叶斯模型不同，
后者需对所有假设分配先验概率，而ＤＳＴ满足比贝
叶斯概率更弱的条件，允许将信任分配到假设集合，
从而具有显式表达“不确定”和“不知道”的能力。
研究证明ＤＳＴ 在处理缺失模糊数据时具有优
势［１８］，为海上航迹关联提供一种有效的解决思路。

定义识别框架为
Θ ＝ ｛Ｍａｔｃｈ，ＮｏｎＭａｔｃｈ｝ （１０）

式（１０）中：Ｍａｔｃｈ为２类异构传感器观测的轨迹点
属于同一个海上物理目标；ＮｏｎＭａｔｃｈ为２个观测点
对应不同目标。Θ的幂集构成假设空间为

２Θ ＝ ｛，｛Ｍａｔｃｈ｝，｛ＮｏｎＭａｔｃｈ｝，Θ｝ （１１）
　 　 分配给各命题的信任程度称为基本概率分配
（Ｂａｓｉｃ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＢＰＡ），即ｍ函数。

ｍ：２Θ →［０，１］，ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ：ｍ（）＝ ０，

ＡΘ
ｍ（Ａ）＝ １ （１２）

式（１２）中：ｍ（Ａ）为基本可信数，反映对命题Ａ的
置信度大小。本文将ＤＴＷ输出的动态相似度结果
归一化，距离ｄ作为ＤＳＴ置信分配的输入，通过多
维动态特征构建多源融合模，使用指数衰减函数定
义各ＢＰＡ分量为

ｓ ＝ （１ － α）ｅｘｐ（－ λｄ），
ｎ ＝ （１ － α）（１ － ｅｘｐ（－ λｄ））， （１３）

ｕ ＝ α
式（１３）中：ｓ为轨迹对属于同一目标的置信度；ｎ为
不属于同一目标的置信度；ｕ为对应信息不足的置
信度；α为先验系数，用于调节对“无知”假设的分
配比例，α取值越大，分配给ｕ的质量就越大，反映
对该特征的信心有限；λ为灵敏度参数，用于调节信
任随ｄ的衰减速率，定义为

λ ＝
ｄＤＴＷ（Ａ，Ｂ）
ｍ·槡ｎ （１４）

　 　 该设计能保证轨迹Ａ和轨迹Ｂ间较小的地理
或航向差异产生较高的匹配置信度，而在差异较大
时信任度迅速下降。

对任意假设ＡΘ，信任度与似然度分别为
Ｂｅｌ（Ａ）＝ 

ＢＡ
ｍ（Ｂ），Ｐｌ（Ａ）＝ 

Ｂ∩Ａ≠
ｍ（Ｂ）

（１５）
　 　 在航迹匹配框架中，采用信念度量Ｂｅｌ
（｛Ｍａｔｃｈ｝）作为最终关联判决量，仅累积直接支持
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目标假设的信念质量，而排除部分或模糊的支持。
计算航迹距离（ｄｐ）、速度变化（ｄｈ）和航向一致

性（ｄｓ）等多维特征信息相似度，每一特征独立映射
ＢＰＡ为

ｍｐ ＝ （ｓ１，ｎ１，ｕ１），ｍｈ ＝ （ｓ２，ｎ２，ｕ２），
ｍｓ ＝ （ｓ３，ｎ３，ｕ３） （１６）

　 　 针对２组ＢＰＡ，ｍ１和ｍ２，融合后的信念为
ｍ（Ａ）＝ １

１ － ＫＢ∩Ｃ ＝ Ａｍ１（Ｂ）ｍ２（Ｃ），Ａ≠
（１７）

定义冲突系数Ｋ为
Ｋ ＝ 

Ｂ∩Ｃ ＝
ｍ１（Ｂ）ｍ２（Ｃ） （１８）

　 　 针对３组ＢＰＡ融合，Ｋ计算为
　 Ｋ ＝ ｓ１ｎ２ｎ３ ＋ ｎ１ ｓ２ｎ３ ＋ ｎ１ｎ２ ｓ３ ＋ ｓ１ ｓ２ｎ３ ＋ ｓ１ｎ２ ｓ３ ＋ ｎ１ ｓ２

ｓ３ （１９）
Ｋ≥１表示对结果完全不自信，此时融合信念为

ｍ１２３ ＝ （０，０，１） （２０）
　 　 其他常规情况下，融合后的ＢＰＡ分量为
ｓ１２３ ＝

１
１ － Ｋ（ｓ１ ｓ２ ｓ３ ＋ ｓ１ ｓ２ｕ３ ＋ ｓ１ｕ２ ｓ３ ＋ ｕ１ ｓ２ ｓ３ ＋
ｓ１ｕ２ｕ３ ＋ ｕ１ ｓ２ｕ３ ＋ ｕ１ｕ２ ｓ３）

ｎ１２３ ＝
１
１ － Ｋ（ｎ１ｎ２ｎ３ ＋ ｎ１ｎ２ｕ３ ＋ ｎ１ｕ２ｎ３ ＋ ｕ１ｎ２ｎ３ ＋
ｎ１ｕ２ｕ３ ＋ ｕ１ｎ２ｕ３ ＋ ｕ１ｕ２ｎ３











 ）

（２１）
ｕ１２３ ＝

ｕ１ｕ２ｕ３
１ － Ｋ （２２）

　 　 最终的融合信念为ｍ１２３ ＝（ｓ１２３，ｎ１２３，ｕ１２３），体现
在轨迹对关联问题中对匹配的支持度、反对度认识
和无知度的综合权衡，这种基于ＤＳＴ的决策级融合
方法对单一运动学特征噪声及部分观测数据不一致
具有较强的鲁棒性。
１ ３　 两级关联准则

在充分利用时间段关联度和航迹特征相似度得
到雷达和ＡＩＳ数据匹配分数后，需构建相似度矩阵
并进行最优关联匹配判别。
１． ３． １　 相似度矩阵构建与初步判别

设传感器ｉ的第ｊ个观测轨迹为Ｎｊ，ｉ，其在时刻
ｔ的观测点记为η ｊ（ｔ），ｉ∈Ｎｊ，ｉ。假设系统包含来自
ＡＩＳ广播接收到的ｕ条轨迹和来自雷达传感器探测
到的ｖ条轨迹，构建相似度矩阵为

Ｓ ＝ （ＭＮｉ，ＡＩＳ，Ｎｊ，Ｒａｄａｒ）ｕ×ｖ （２３）
式（２３）中：矩阵元素ＭＮｉ，ＡＩＳ，Ｎｊ，Ｒａｄａｒ为第ｉ条ＡＩＳ轨迹
与第ｊ条雷达轨迹通过ＤＴＷＤＳＴ算法得到的决策
级置信度得分。定义为

ＭＮｉ，ＡＩＳ，Ｎｊ，Ｒａｄａｒ ＝ ｓ１２３，ｉｊ （２４）
　 　 为减少程序运行时间并提高效率，引入时间兼
容性过滤机制。若第ｉ条ＡＩＳ轨迹Ｎｉ，ＡＩＳ的时序区
间为Ｔｉ，ＡＩＳ ＝［ｔｉ，ｍｉｎ，ｔｉ，ｍａｘ］，第ｊ条雷达轨迹Ｎｊ，Ｒａｄａｒ的
时序区间为Ｔｊ，Ｒａｄａｒ ＝［ｔｊ，ｍｉｎ，ｔｊ，ｍａｘ］。则：
ｔｉ，ｍａｘ ≥ ｔｊ，ｍｉｎ，ｔｊ，ｍａｘ ≥ ｔｉ，ｍｉｎ，Ｏｖｅｒｌａｐｉｊ ≥ １２０ ｓ

（２５）
式（２５）中：重叠区间定义为
Ｏｖｅｒｌａｐｉｊ ＝ ｍｉｎ（ｔｉ，ｍａｘ，ｔｊ，ｍａｘ）－ ｍａｘ（ｔｉ，ｍｉｎ，ｔｊ，ｍｉｎ）

（２６）
　 　 仅当满足以上条件的轨迹对（ｉ，ｊ）才会被保留，
否则将他们的相似度得分赋值为负无穷大，这种过
滤机制减少了冗余计算。

引入距离约束阈值（Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ Ｔｈｒｅｓｈ
ｏｌｄｓ，ＤＣＴ）完成对匹配分数的初步判别，体现实际
工程应用中在特定场景条件下的规范限制。对于每
个ｉ ＝ １，２，…，ｕ和ｊ ＝ １，２，…，ｖ，如果ｓｉｊ，ｍａｘ ＞ ｓｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，
则该值被保留为“候选匹配”，否则，其对应的航迹
对相似度得分赋值为负无穷大。阈值ｓｔｈｒｅｓｈｏｌｄ的设定
依赖场景数据和先验知识，针对不同的海上场景，综
合航海经验丰富的船长和专业领域教授调查设计不
同阈值分数。
１． ３． ２　 基于约束的全局优化匹配

最终判别旨在确定一组最佳关联，使矩阵总相
似度得分最大化。定义二元决策变量矩阵为

Ｖ ＝ （νｉｊ）∈｛０，１｝ｕ×ｖ （２７）
式（２７）中：νｉｊ ＝ １ 为ＡＩＳ 轨迹Ｎｉ，ＡＩＳ与雷达轨迹
Ｎｊ，Ｒａｄａｒ关联。优化问题表述为

ｍａｘ
νｉｊ

ｕ

ｉ ＝ １

ｖ

ｊ ＝ １
Ｓｉｊ·νｉｊ （２８）

　 　 求解需遵守以下限制条件：
νｉｊ ∈｛０，１｝，ｉ ＝ １，…，ｕ；ｊ ＝ １，…，ｖ （２９）


ｕ

ｉ ＝ １
νｉｊ ≤ １，ｉ ＝ １，…，ｕ；

ｖ

ｊ ＝ １
νｉｊ ≤ １，ｊ ＝ １，…，ｖ

（３０）


ｕ

ｉ ＝ １

ｖ

ｊ ＝ １
ｖｉｊ ≤ ｍｉｎ（ｕ，ｖ） （３１）

约束（２９）确保二进制决策；约束（３０）确保来自任一
传感器观测形成的每条轨迹最多与来自另一传感器
的一条轨迹相关联，反映一对一匹配假；约束条件
（３１）控制全局匹配总数上限，使匹配数不大于２个
轨迹集条数中较小的一个，从而避免过度分配。最
终优化的结果是一个稀疏的高置信度分配矩阵
Ｖ，在遵守关联约束的同时最大化全局相似性得
分。通过使用标准整数编程求解器可高效地求解这
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一矩阵。
基于ＤＴＷＤＳＴ的雷达与ＡＩＳ多源轨迹特征关

联框架见图１ 。与传统方法相比，该框架不依赖先

验样本与经验参数，相比机器学习可解释性显著
提升。

图１　 基于ＤＴＷＤＳＴ的雷达与ＡＩＳ多源轨迹特征关联框架
Ｆｉｇ． １　 ＤＴＷＤＳＴｂａｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒａｄａｒ ａｎｄ ＡＩＳ ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

２　 仿真数据集建模
为系统评估轨迹关联算法在不同海上交通环境

下的性能，设计并构建能反映目标船动态观测的仿
真数据集。其中：运动模型用于模拟各种船舶类型
和海上目标的不同操作行为；传感器具有不同的采
样周期、噪声特性和检测阈值。
２ １　 船载传感器

雷达与ＡＩＳ提供的信息具有良好互补特性，二
者的数据融合是弥补单一传感器局限性的重要途
径。［１９］本节分别介绍二者各自的传感机制、运行特
点和局限性。
２． １． １　 雷达

舰载雷达属于主动传感设备，通过发射高频电
磁波并接收回波信号来探测视野范围内的目标，可
输出目标相对距离、方位、航速和航向等动态航行信
息。海事雷达扫描周期通常为１ ～ ４ ｓ，具体周期由
天线转速决定。探测存在盲区，对目标的分辨能力
有限，海面杂波、地形干扰或多路径效应等环境因素
会导致漏检或误报［２０］。其定位精度远低于ＡＩＳ，且
无法输出目的地、船舶身份等语义信息。尽管存在
上述短板，雷达仍然是探测小型渔船或浮标等未装
备ＡＩＳ目标的关键手段。
２． １． ２　 ＡＩＳ

ＡＩＳ是国际海事组织（Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｍａｒｉｔｉｍｅ Ｏｒ
ｇａｎｉｚａｔｉｏｎ，ＩＭＯ）法定强制安装在特定吨位船舶上
的广播式舰载应答系统，具备定位精度高、覆盖范围
广和时效性强等优势，现已大规模应用于舰船目标
识别与跟踪等场景。［２１］系统采用时分多址（Ｔｉｍｅ Ｄｉ
ｖｉｓｉｏｎ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ａｃｃｅｓｓ，ＴＤＭＡ）技术，在甚高频（Ｖｅｒｙ

Ｈｉｇｈ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＶＨＦ）信道完成信息广播，可输出船
舶类型、地理位置、航速和艏向等多维信息。［２２］ＩＭＯ
ＮＡＶ４３次会议附录规定ＡＩＳ数据更新频率与航行
状态直接绑定［２３］，见表１。

表１　 不同船舶状态下ＡＩＳ动态信息更新频率［２４］

Ｔａｂ． １　 ＡＩＳ ｕｐｄａｔｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｓｓｅｌ ｓｔａｔｅｓ［２４］

船舶状态 更新频率／ ｓ
静止／抛锚 １８０

０ ～ １４ ｋｎ（直行／转向） １２ ／ ４

１４ ～ ２３ ｋｎ （直行／转向） ６ ／ ２

＞ ２３ ｋｎ（直行／转向） ３ ／ ２

　 　 仅能对安装船载ＡＩＳ设备的船舶进行有效监
测，且广播过程易受随机噪声、潜在传输延迟等因素
干扰［２５］；此外，ＡＩＳ数据的可用性取决于船上转发
器的功能，可能会因隐私、非法活动或规避监管而被
人为关闭。因此，ＡＩＳ无法识别未配备船舶和对抗
性目标。
２ ２　 仿真数据生成

仿真数据集采用具有不同过程噪声ｑａ的直线
和转向模型来描述船舶运动，模拟各类船舶的自然
变化和机动行为。在传感器观测建模环节，雷达观
测量设定为高斯白噪声且具有较高的标准偏差
（σＲａｄａｒ ＝ ８０ ｍ）和均匀分布的系统偏移（［０，２００］
ｍ），雷达探测概率为ｐＤ，Ｒａｄａｒ，扫描周期为１ ～ ４ ｓ间
的随机值；ＡＩＳ提供相对高精度的位置更新（σＡＩＳ ＝
４０ ｍ），环境中目标配备ＡＩＳ设备的概率为ｐＤ，ＡＩＳ，
更新频率严格遵守ＩＭＯ航行规范。
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进行多次蒙特卡罗试验，假设观测海域内的目
标数量Ｎ服从泊松分布，在最大观测时长Ｔ内随机
生成，航迹超出空间范围Ｒ或达到预设的场景持续
时长（３ ～ ６ ｍｉｎ）则终止航迹，以确保时间和空间的
真实性，反映实际传感器部署中的终止条件。两种
不同场景下的仿真参数设置见表２，分别对应相对
简单的开阔海域（场景０）和较为复杂的拥挤水道场
景（场景１）。

表２　 两种不同场景下的仿真参数设置
Ｔａｂ． ２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｆｏｒ ｔｗｏ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

场景 Ｒ ／ ｍ Ｎ Ｔ ／ ｓ ｑ２ａ ｐＤ，ＡＩＳ ｐＤ，Ｒａｄａｒ

０ ５ ０００ １５ ２００ ０． １ ０． ９９９ ０． ９２

１ ３ ０００ ５０ ３０ ０． ３ ０． ９００ ０． ６０

　 　 将雷达数据从以雷达为中心的极坐标系通过坐
标变换，得到以本船为原点的直角坐标系；通过墨卡
托投影将ＡＩＳ目标从ＷＧＳ８４坐标系转换为直角坐
标系，使用目标船舶坐标减去本船坐标，得到目标船
舶相对于本船的航迹点坐标。
　 　 同一目标船舶航迹真值及其导航数据采用相同
符号标识。２种场景采用相同比例采样，航迹点坐
标可视化结果分别见图２和图３。由图２可知：场
景０为典型海上广域船舶航行场景，目标数量较少、
活动范围大且空间分布稀疏，均匀的目标运动模式
和较高的传感器置信度使该场景下的航迹关联相对
容易。相比之下，图３对应港口、内河航道等仿真的
拥挤水道环境显著复杂，压缩的出生时间导致较多
目标船舶同时处于活跃状态，航迹重叠和交叉现象
频发。由于传感器探测间歇性丢失，非匹配样本数
量显著增加。匹配样本包含大量导航数据仅覆盖目

图２　 场景０部分目标轨迹与ＡＩＳ和雷达导航数据
Ｆｉｇ． ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｉｎ ｓｃｅｎａｒｉｏ ０ ｗｉｔｈ ＡＩＳ ａｎｄ

ｒａｄａｒ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｄａｔａ

图３　 场景１部分目标轨迹与ＡＩＳ和雷达导航数据
Ｆｉｇ． ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｉｎ ｓｃｅｎａｒｉｏ １ ｗｉｔｈ ＡＩＳ ａｎｄ

ｒａｄａｒ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｄａｔａ

标船舶航迹部分中断航迹。这种大量观测失真情况
下的异构数据使正确的航迹关联变得十分困难。
３　 试验验证与分析
３ １　 数据集

利用第２ ３节仿真建模方案，通过调整一系列
参数，生成１０个复杂差异化的导航测试数据集（索
引０ ～索引９），共９ １０５条ＡＩＳ数据和２２ １３８条雷
达观测数据。此外，为评估提出算法在真实海况下
的关联性能，在大连海事大学运营的全球首艘智能
科研与实训两用船“新红专”轮上进行应用测试。
提取２０２４年１１月２７日从南海北部通航水域采集
的３１ ７８５条观测记录，包含各类目标船舶的雷达和
ＡＩＳ数据以及相应的标签信息，覆盖经度区间
［１１４°１３′，１１４°５０′］Ｅ 和纬度区间［２１° ４６′，２２°
３２′］Ｎ。“新红专”轮部分试航区域目标船舶ＡＩＳ和
雷达经纬度数据及标签信息见图４ 。

图４　 “新红专”轮部分试航区域目标船舶ＡＩＳ和雷达
经纬度数据及标签信息

Ｆｉｇ． ４　 ＡＩＳ ａｎｄ ｒａｄａｒ ｌａｔｉｔｕｄｅ ／ ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｌａｂｅｌｌｉｎｇ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｖｅｓｓｅｌｓ ｉｎ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｉａｌ ａｒｅａ ｏｆ ｔｈｅ

ｖｅｓｓｅｌ ＂ ＸｉｎＨｏｎｇＺｈｕａｎ＂

５３　 　 宋丛凯，等：基于动态时间规整与证据理论的航迹关联算法仿真与应用



　 　 ＡＩＳ数据包括通过ＮＭＥＡ ０１８３标准通信协议
对数据报文解码的船名、ＭＭＳＩ号、船舶类型、船长、
船宽等静态信息和时间戳、经度、纬度、艏向、航迹
向、转向率和航速等动态信息；雷达观测数据则包含
目标ＩＤ、时间戳、目标距离、方位和仰角等测量
信息。
３ ２　 评估指标

航迹关联任务本质属于二元分类问题，本文采
用精确度（Ｐ）、召回率（Ｒ）和Ｆ１ 分数（Ｆ１ ｓｃｏｒｅ）等３
个评估指标，完成对航迹关联算法的匹配判别能力
的全面评估。

Ｐ ＝
Ｎｃｏｒｒｅｃｔ
Ｎｐｒｅｄ

（３２）

Ｒ ＝
Ｎｃｏｒｒｅｃｔ
Ｎｔｒｕｅ

（３３）

Ｆ１ ＝
２·Ｐ·Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ （３４）

式（３２）～式（３４）中：Ｎｔｒｕｅ为有效的真实航迹匹配对
数量；Ｎｐｒｅｄ为算法得到的关联轨迹对总数；Ｎｃｏｒｒｅｃｔ为
算法正确关联的轨迹对数。

精确度衡量算法预测中被正确识别的关联所占
的比例；召回率量化所有真实关联中算法预测关联
所占的比例；Ｆ１ ｓｃｏｒｅ为精确度和召回率的调和均
值，较高的Ｆ１ ｓｃｏｒｅ表明算法能有效识别真实的关
联，并最大限度地减少漏检。这些指标为评估和比
较航迹关联算法提供标准化定量证据。
３ ３　 仿真验证与实船试验

本文选取ｋ均值最近邻距离算法、最近邻域算
法、灰色关联算法和基于ＢＰ神经网络的关联算法
这４种具有代表性的基准算法与本文算法进行对比
试验。５种算法在不同导航场景下的Ｆ１ ｓｃｏｒｅ对比
见图５。多场景仿真数据能有效区分不同算法的性
能差异且评估结果符合物理实际，证明了建模流程
的合理性。

图５　 不同场景复杂度下５种关联算法的Ｆ１ 分数
Ｆｉｇ． ５　 Ｆ１ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓｃｅｎａｒｉｏ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

　 　 在相对简单的场景０ ～场景２中，船舶间距开

阔、运动模式清晰、目标受到的干扰和噪声可忽略不
计，观测数据置信度高，所有方法都获得了相对较高
的评估分数。这是意料之中的，因为即使是简单的
空间匹配方法，也能在干净、分离良好的轨迹上实现
精确关联。由于存在过拟合现象，基于ＢＰ神经网
络的方法在场景０中的性能略有下降。随着场景
复杂度的增加，基于固定空间阈值的ｋ均值最近邻
距离算法和最近邻域算法方法由于对时间不同步和
异构采样间隔的处理能力较差，Ｆ１ ｓｃｏｒｅ衰减幅度
最为显著；灰色关联方法通过量化多特征间变化趋
势，弱化单一特征噪声带来的负面影响，表现出一定
的抗干扰能力；ＢＰ神经网络能学习特征间复杂的非
线性映射，捕捉匹配关系。在极具挑战的场景７ ～
场景９中，由目标机动、采样间隔波动大和探测丢失
等带来的航迹中断现象严重，由于在短时间内引入
了密集的活跃目标和严重的噪声，区域内船舶运动
模式难以区分，４种基准算法均表现不佳，而基于
ＤＴＷＤＳＴ的轨迹关联方法在复杂时空关系下仍能
保持准确稳健的判别能力。１０种测试场景下，最近
邻域算法、ｋ均值最近邻距离算法、灰色关联和ＢＰ
神经网络的Ｆ１ ｓｃｏｒｅ最高值和最低值差值区间分别
为７５ ８９％、６４ ４２％、５０ ６７％ 和３７ ５８％，而本文
算法性能波动仅９ ０３％，证明其具备较好的鲁棒性
与稳定性。
　 　 在智能船“新红专”试航数据上应用ＤＴＷＤＳＴ
算法，密集会船区域关联结果见图６ 。包含１４条关
联轨迹对和１７条无效轨迹目标在１ ｈ内的导航数
据，涵盖静止、转弯和会遇等目标机动行为。区域内
通过算法判别得到的关联轨迹对目标旁标注了独立
的移动通信业务标识（Ｍａｒｉｔｉｍｅ Ｍｏｂｉｌｅ Ｓｅｒｖｉｃｅ Ｉｄｅｎ
ｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＭＳＩ），关联轨迹对ＡＩＳ和雷达航迹起点
和终点间通过黑色直线相连。可观察到几种具有挑

图６　 密集会船区域目标船舶关联结果
Ｆｉｇ． ６　 Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｓｈｉｐｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ

ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ ｒｅｎｄｅｚｖｏｕｓ
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战性的情况：目标船舶５２５５０１２１７和４１３３９１０９０的
航迹相交；目标１６０７０１０１９与多个无效目标轨迹重
叠；目标４１２４８２４２２和４１２５２９５２６部分航迹重叠；由
于能见度较低和海况恶劣，部分目标坐标数据突然
中断后又在临近区域重新生成。在该区域内ＤＴＷ
ＤＳＴ算法得到１３组正确关联，Ｆ１ ｓｃｏｒｅ高达０ ９６。
在全部３１ ７８５条试航数据上得到８９ ０９％ 的精确
度和９３ １０％ 的召回率，表明算法产生较少的虚假
匹配和漏检，Ｆ１ ｓｃｏｒｅ为０ ９１０ ５，证实该框架的整
体可靠性。
　 　 总体而言，算法在仿真和真实数据集上的一致
表现证明了其有效性和稳健性，这种优势源于几个
核心设计要素。
１）基于ＤＴＷ的时序对齐技术，使算法能在面

对异步采样的船舶状态测量数据时，提取时间关联
度特征。
２）将导航数据中的多动态特征ＤＴＷ相似度作

为独立的证据来源，融入ＤＳＴ推理理论，较好地避
免单一运动学特征噪声影响，同时通过为不确定的
关联分配信念分数，解决了信息缺失带来的数据模
糊性问题。针对导航数据存在的问题，实现综合模
块化处理。
４　 结　 语

针对海上ＡＩＳ与雷达导航数据关联难题，提出
一种基于ＤＴＷ与ＤＳＴ 的航迹关联算法。通过
ＤＴＷ对齐离散航迹序列，依托ＤＳＴ的多证据融合
与不确定性建模能力，构造相似度矩阵，基于约束条
件得到全局最优关联匹配，有效应对了船舶导航数
据中存在的异步采样、噪声干扰和观测不完整等问
题。同时，建模具有不同目标运动模式和传感器配
置的大规模仿真数据集，对关联算法的场景适用性
进行评估。与现有ＡＩＳ ／雷达仿真数据相比，该数据
集在模型丰富度、传感器拟真度和场景可控性方面
均具优势。最后，应用“新红专”轮试航数据进行测
试，试验结果证明本文提出的关联框架具有良好的
性能表现。

本文算法结合建模与数据驱动，具有较强的可
解释性，细节完整，为在真实异构海洋传感条件下进
行部署提供完整技术支撑，有助于减少可能影响导
航系统决策的误报，促进未来智能船舶动态感知的
研究。在未来研究中，还需进一步完善仿真数据集
的系统建模，例如引入更复杂的海况要素（如风、
浪、流）以及多传感器协同干扰特性；同时，关联算
法建模需考虑更多航行规则与人机交互行为，以增

强实际复杂海事环境中的泛化能力与应用价值。
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ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｓｕｒｆａｃｅ ｖｅｓｓｅｌｓ［Ｄ］． Ｎｏｒｗｅｇｉａｎ：Ｎｏｒｗｅｇｉａｎ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１．

［２５］　 Ｌｉｎ Ｊ，Ｐｕｔｈｉｙａｖｉｎａｙａｇａｍ Ａ，Ｌｉｕ Ｓ，ｅｔ ａｌ． Ｒｅａｌｔｉｍｅ
ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｆｉｌｔｅｒ
ｂａｎｋｓ ｆｏｒ ｍａｒｉｔｉｍｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥２０２１ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ （ＥＣＣ）． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ ：ＩＥＥＥ，２０２１：
２２３９２２４４．

８３ 　 　 中　 国　 航　 海 第４９卷第４期


