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天空地一体化多目标跟踪算法研究综述
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摘 要：为实现全时全域“泛在连接”，构建天空地一体化网络已成为国家重大需求，而基于天空地一体化网络下

跨域协同系统进行多目标跟踪是其中一个重要的发展方向，其在军民用领域都极具应用价值。本文详细阐述了天

空地一体化网络背景下多目标跟踪方法研究进展。首先，介绍了天空地一体化跨域协同多目标跟踪的研究背景与

意义。其次，从基于视觉的多目标跟踪、基于模型的多目标跟踪和基于多模态融合的多目标跟踪三个方面概述了

当前的代表性研究方法：在基于视觉的多目标跟踪算法方面，介绍了单摄像头和多摄像头融合的多目标跟踪方法；

对于基于模型的多目标跟踪，先介绍了单传感器多目标跟踪方法，以及在多种复杂场景下的改进，然后介绍了多传

感器融合方法；在基于多模态信息融合的目标跟踪方面，在对多传感器时空配准方法和有代表性的多模态信息融

合方法介绍的基础上，概括了基于多模态融合的多目标跟踪算法。最后探讨了当前存在的问题和未来发展方向：

无论基于视觉的还是基于模型的多目标跟踪方法都有不少问题有待解决，特别是两种方法的结合值得深入研究；

在面临复杂干扰时，基于多传感器信息融合的多目标跟踪由于能实现信息的互补，成为未来的主流发展方向；此

外，跨域协同系统，由于能利用更多的资源和信息，其多目标跟踪问题研究极具价值，不过其中通信安全问题和多

目标跟踪模型轻量化问题值得探讨。本文对从事目标跟踪及空天地一体化协同控制相关理论与技术研究的科研

工作者具有重要参考价值。
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Abstract: Building a space-air-ground integrated network has become a national demand to achieve ubiquitous connec‐

tivity in all time and space. Multi-target tracking based on cross domain collaborative systems under the space-air-ground 

integrated network is important， having great application value in both military and civilian fields. This paper elaborates 

on the research progress of multi-target tracking methods in the context of a space-air-ground integrated network. First， 

the research background and significance of cross domain collaborative multi-target tracking for space-air-ground inte‐

gration are introduced. Second， representative research methods are reviewed from three aspects： visual-based， model-

based， and multi-modal fusion-based multi-target tracking. In terms of vision-based multi-target tracking algorithms， 
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single camera and cross camera fusion multi-target tracking are introduced. Regarding model-based multi-target track‐

ing， we first introduce the single-sensor multi-target tracking method and its improvement in a variety of complex sce‐

narios， and then introduce the multi-sensor fusion method. In terms of target tracking based on multimodal information 

fusion， after introducing the multi-sensor spatiotemporal registration methods and representative multimodal informa‐

tion fusion methods， the main algorithms of multi-target tracking based on multimodal fusion are summarized. Finally， 

the existing problems and future development directions in the field of multi-target tracking are discussed. Both visual- 

and model-based multi-target tracking methods have numerous problems that need to be solved， and the combination of 

the two methods is worthy of in-depth research. When facing complex interference， multi-target tracking based on multi-

sensor information fusion has become the mainstream development direction owing to its ability to achieve complemen‐

tary information. In addition， cross-domain collaborative systems， owing to their ability to utilize more resources and in‐

formation， have great application potential in multi-target tracking problem research. Moreover， the issues of communi‐

cation security and lightweight multi-target tracking models are also research-worthy. This paper is expected to be of in‐

terest to researchers engaged in theoretical and technical research related to target tracking and integrated collaborative 

control of space-air-ground systems.

Key words: space-air-ground integration；visual target tracking；random finite set；multimodel；multimodal informa‐

tion fusion

1　引言

天 空 地 一 体 化 网 络（Space-Air-Ground Inte‐

grated Networks，SAGIN）是将天基网络、空基网络
和地面网络进行有机融合，充分利用不同网络在不
同空间维度上的优势，建立起的可靠、灵活、高效的
融合网络架构，是未来无线通信系统的发展方向。
我国《“十四五”国家信息化规划》中明确指出：要在

“十四五”期间实施“天空地海立体化网络建设和应
用示范工程”，其中包括“地表低空感知网络工程示
范”。因此，针对我国经济、科技与社会发展，开展
天空地立体化网络环境下多自主运动体（多智能
体）的地表低空感知研究具有重要意义。

在现代军事斗争中，天空地一体化网络下的跨
域协同系统往往承担着目标跟踪的任务，这是获取
目标信息、感知战场态势的重要方式。目标跟踪根
据所跟踪的目标数量可以将其分为单目标跟踪和
多目标跟踪。其中单目标跟踪是利用带有噪声的
传感器依据时间过程产生的量测信息估计目标当
前时刻的状态，进而实现对单个目标的跟踪。但在
实际的跟踪场景中，需要跟踪的目标对象往往不止
一个，因此单目标跟踪越来越难以满足复杂的实际
需求。相比于单目标跟踪，多目标跟踪过程中不仅
每个跟踪目标的状态是变化的，而且跟踪目标的数
目也是变化的。而随着作战场景变得越来越复杂，
基于单传感器的跟踪系统感知和计算能力有限，且
在复杂电磁环境中容易受到干扰，难以适应实战需
求。天空地一体化跨域协同系统搭载了种类繁多
的传感器，通过多源传感器数据的共享和融合进行

环境感知和实时目标信息传递，以实现复杂环境下
对多目标的协同追踪。其中，通过视觉摄像头获取
的多层次多模态视觉信息有利于目标的检测、定位
和跟踪；在目标视觉信息被遮挡、目标与背景相似
等情况下，采用基于模型的多目标跟踪方法通过雷
达估计目标状态，可减轻并更正视觉跟踪在目标轨
迹估计中的失误。另一方面，在运动目标机动情况
下，目标运动学模型与目标实际运动模型很可能存
在偏差，而视频数据可为基于模型的预测和跟踪提
供快速鲁棒的观测信息。作为天空地一体化网络
环境下多自主运动体地表低空感知的典型应用，复
杂环境下基于多模态信息融合的多目标跟踪方法
研究具有重要意义。

基于上述背景，本文针对天空地一体化网络应
用过程中的困难与挑战，深入开展天空地一体化跨
域协同多目标跟踪技术研究，从基于视觉传感器的
多目标跟踪、基于模型的状态估计和基于多模态数
据融合的多目标跟踪三个角度阐述天空地一体化
跨域协同多目标跟踪的研究现状，并对天空地一体
化跨域协同系统的多目标跟踪理论体系进行发展
和完善。图 1 为具体的多目标跟踪算法分类。

2　天空地一体化跨域协同多目标跟踪方法
研究现状

2.1　基于视频的多目标跟踪

摄像头等视觉传感器能够同时获取目标的外
观和运动特征，基于视频信息的多目标跟踪具有精
度高、隐蔽性好、直观性强等优点，是天空地一体化
网络下多目标跟踪实现的重要组成部分。
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然而，由于摄像头的探测范围有限，单一视角

的限制导致被遮挡的目标在长期跟踪中容易丢失，

而多摄像头能够从不同视角捕捉同一场景，在一个

视角遮挡的物体在另一个视角可见的可能性很大，

因此多视角多摄像头的多目标跟踪逐渐受到关注，

尤其在天空地一体化背景中，通过对天基网络、空

基网络和地基网络不同视角下的视频信息进行融

合，能够对目标遮挡、丢失等信息进行补偿。后续

首先介绍单摄像头下视觉跟踪方法，以此为基础再

综述多摄像头融合视觉多目标跟踪研究现状。

2.1.1　单摄像头多目标跟踪

视觉多目标跟踪方法大致可分为传统方法和

基于深度学习的方法两大类。传统方法主要基于

概率统计最大化思想，如一些滤波方法、基于马尔

可夫决策的方法、多假设跟踪方法等。2003 年，

NUMMIARO 等人将粒子滤波应用于多目标跟踪领

域［1］；2006 年，STENGER 等人将递归贝叶斯算法应

用到了多目标跟踪领域并取得了较好的效果［2］；

2015 年，XIANG 等人提出了马尔可夫决策算法［3］。

传统的多目标跟踪算法计算速度快，计算过程较简

单，在应对一些简单场景时具有较好的处理结果，

天空地一体化
多目标跟踪

基于视觉的多目标跟踪

基于模型的多目标跟踪

基于多模态信息融合
的多目标跟踪

单摄像头

多摄像头

数据关联

随机有限集

多种复杂场景下滤波
方法的应用

基于多模态信息融合
的多目标跟踪

多模态信息融合

多源传感器时空配准

基于SDE的多目标跟踪

基于JDE的多目标跟踪

基于JDT的多目标跟踪

重叠视角场景

非重叠视角场景

混合视角场景

单传感器滤波

多传感器融合

图 1　天空地一体化多目标跟踪方法分类

Fig. 1　Classification of space-air-ground integrated multi-target tracking algorithms
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但当面对一些复杂场景时，如出现目标遮挡或背景

杂波干扰时，其计算量急剧增加。

近年来，深度学习技术的快速进步有力推动了

视觉多目标跟踪领域的发展。深度学习方法对于

非线性、复杂关系的建模能力较强，能够较好的提

取和关联视频中的复杂特征，当前已成为视觉多目

标跟踪的研究热点。当前，基于深度学习的视觉多

目标跟踪可根据完成目标检测、特征提取、数据关

联 的 过 程 分 为 以 下 三 类 ：分 离 检 测 与 特 征 提 取 

（Separate Detection and Embedding， SDE）、联合检

测 与 特 征 提 取（Joint Detection and Embedding， 

JDE）、联合检测与跟踪（Joint Detection and Track‐

ing， JDT）［4］。以下三类方法对单摄像头多目标跟

踪作详细介绍。

（1）基于 SDE 的多目标跟踪方法

基于 SDE 的多目标跟踪方法是将目标检测、特

征提取和数据关联分别展开进行，可进一步分为离

线跟踪和在线跟踪。表 1 总结了两种跟踪方法的特

点及差异。

离线跟踪是给定所有检测结果，将属于同一目

标的检测结果全局关联到一条轨迹中。连续能量

最小化是一种常用的全局优化策略［5］，通过建立运

动模型对轨迹进行约束，并设计能量函数对数据关

联和轨迹估计进行整合。而图模型则是通过图理

论对数据关联进行建模，通过顶点和边分别表示目

标以及其目标间相似性，再通过 Hungarian 算法［6］或

贪婪算法［7］进行匹配［8-10］。离线方法在跟踪过程中

能够利用更多视频帧的信息，因此跟踪精度较高、

鲁棒性更好，但也需要更高的计算量，且实际应用

范围相对较小。

在线跟踪方法不需要使用未来视频帧的信息，

因此相比离线跟踪更加贴合实际应用。BEWLEY

等人提取多目标运动特征，采用 Faster R-CNN［11］网

络进行目标检测，并采用卡尔曼滤波（Kalman Fil‐

ter， KF）［12］算法对目标进行预测，最后进行数据关

联实现目标跟踪［13］。文献［14］针对多目标之间的

运动交互关系，采用卷积神经网络（Convolutional 

Neural Network， CNN）［15］进 行 运 动 特 征 的 提 取 。

文献［16］设计了一种多帧图像信息融合的目标状

态预测方法。然而，上述算法仅提取和使用了目标

的运动特征，在目标发生尺度变化的场景中跟踪性

能会明显下降。文献［17］通过 GoogLeNet［18］提取

目标外观特征，并通过 k 密集邻近算法进行数据关

联。文献［19］结合特征金字塔网络［20］提取目标外

观特征，并融合多个层级的特征提升网络的目标识

别能力。文献［21］通过 CNN 网络学习不同目标的

图像以提取更具判别性的外观特征，增强网络的目

标识别能力。文献［22］提出了一种深度亲和力网

络，对目标间的外观相似性进行了评估。但上述算

法又只提取了目标外观特征，当面对尺度变化等复

杂场景时容易出现跟踪漂移的情况。因此将两种

特征结合的方法受到了广泛关注。文献［23］结合

KF 的预测结果和经 CNN 提取的目标外观特征进行

相似性度量。文献［24］首先采用评分的方法筛选

不可靠量测和跟踪轨迹，然后基于 KF 和目标外观

特征对剩余目标进行关联，有效应对了噪声干扰和

冗余跟踪轨迹的问题。文献［25］提出了一种自校

正 KF 算法用于预测目标位置。然而，上述将两种

特征结合的方法复杂度较高，难以达到实时跟踪的

要求。

（2） 基于 JDE 的多目标跟踪方法

相比基于 SDE 的方法，基于 JDE 的方法将目标

检测和特征提取进行联合，提升了算法运行效率。

文 献［26］基 于 Mask R-CNN［27］网 络 提 出 了 一 种

TrackR-CNN 算 法 ，从 区 域 建 议 网 络（Region Pro‐

posal Network， RPN）中提取外观特征，提升了跟踪

精确性，但未能达到实时跟踪的要求。文献［28］基

于 YOLOv3［29］提出了 JDE864 方法，采用自平衡损失

函 数［30］平 衡 分 类 、边 界 框 回 归 和 重 识 别（Re-

identification， ReID）特征提取的重要性，实现了目

标的实时跟踪。但 JDE864对目标检测和重识别间的

矛盾没有进行充分考虑，因此跟踪鲁棒性不强。

虽然上述两种基于 JDE 的方法能够减少计算

量，但是其跟踪精确性没有明显的提升。对此，众

多研究文献在此基础上进行了三种改进方案。首

先采用无锚框网络能够更准确地提取目标特征。

文献［31］基于 CenterNet［32］引入了一种并行特征提

取 模 块 ，降 低 了 过 拟 合 风 险 。 文 献［33］为 了 使

FCOS［34］网络更少的关注无关区域，引入了一个区

域转换模块。文献［35］设计了一个特征提取模块，

使所提取的特征更适合检测和 ReID。其次协同多

个子任务可以缓解网络内部的矛盾，进而提升模型

的跟踪准确性。文献［36］设计了一种互相关网络，

对多个子任务的特征进行学习。文献［37］通过极

坐标的形式表示特征向量，并将特征向量的角度和

二范数［38］分别用于 ReID 和目标检测。文献［39］同

时考虑目标检测和 ReID 任务，将目标的外观和运

动特征编码到不同通道中。文献［40］提出了一种
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重检查网络，对目标检测结果和 ReID 特征进行修

正。最后，添加注意力机制可以使网络选择性地关

注任务相关的区域，提升跟踪性能。文献［41］提出

一种用于学习目标各时刻特征所占权重的时空注

意力机制。文献［42］为提升网络在相似物体干扰

场景下的跟踪性能，引入了通道注意力机制［43］和空

间注意力机制。文献［44］为了提取目标更具判别

性的 ReID 特征，提出了一种变形注意力机制。

（3）基于 JDT 的多目标跟踪算法

近年来，基于 JDT 的多目标跟踪方法因鲁棒性

强，跟踪性能好而吸引了众多学者的关注，当前基

于 JDT 的方法主要包括基于孪生网络的方法和基

于 Transformer［45］的方法。

基于孪生网络的方法大致可分为两类：一类是

基于候选区域的跟踪方法，另一类是基于中心点的

跟踪方法。前者需要建立目标位置候选区域，根据

目标特征进行搜索，然后回归边界框。文献［46］提

出了一种运动补偿模型用于应对视频目标快速移

动的问题。文献［47］为提升数据关联的准确性，设

计了一种深度匈牙利网络。文献［48］通过基于区

域的 Siamese 多目标跟踪网络对目标运动进行建

模，使用基于区域的特征和模板匹配进行估计，提

升了跟踪的鲁棒性。文献［49］选取一对相邻帧进

行对比学习，对比两帧中各候选区域间的相似性，

增强网络提取特征的能力。而第二类方法则是直

接预测目标中心位置，同时估计目标的坐标位置偏

移量以用于数据关联。文献［50］设计了一种通过

多时刻位置对目标状态进行描述的边界框，对比传

统的边界框能够更好地表示目标时空信息。文献

［51］设计了一个运动引导模块，对目标像素点的坐

标偏移量进行了预测，增强了目标运动特征。文

献［52］通过学习目标和周围环境的交互关系，提升

了孪生网络的目标识别能力。文献［53］设计了一

种时空递归记忆模块，对目标被遮挡时的位置进行

预测。

Transformer 通过注意力机制提取目标的深度

特征，自提出以来已在多个视觉任务中取得了成

功［54-55］。SUN 等人于 2020 年首次将 Transformer 应

用到视觉多目标跟踪任务中，并设计了两个解码器

分 别 用 于 检 测 目 标 和 跟 踪 先 前 目 标 ，用 以 解 决

Transformer 难以跟踪新生目标的问题［56］。随后，文

献［57］针对目标间的时空交互作用，设计了一种时

空图 Transformer 方法进行建模。文献［58］设计了

一种基于热图的 Transformer 方法，能够对目标中心

点位置进行精准预测。当前基于 Transformer 的视

觉多目标跟踪算法性能优越，跟踪鲁棒性较强，是

当前研究热点。

2.1.2　多摄像头多目标跟踪

当前，多摄像头多目标跟踪按照场景可分为重

叠视角、非重叠视角和混合视角三类［59］。下面将按

以上三类分别进行详细综述。

（1）重叠视角场景

重叠视角场景即多个摄像头间存在重叠区域，

补充了目标不同视角的特征，为目标遮挡问题提供

了解决思路。2008 年，FLEURET 等人最早提出了

网络流优化方法，采用概率图的方法对多摄像头多

目标跟踪进行建模［60］。文献［61-62］在此基础上进

行了改进。但早期的网络流优化方法依赖于背景

减法，导致跟踪精度下降。因此基于深度学习的跟

踪方法受到了越来越多的关注。文献［63］首次提

出了一种基于深度学习的多摄像头人物检测方法，

可以采用 AlexNet［64］、ImageNet［65］以及 GoogleNet 等

网络进行预训练，然后使用点对点技术组合单摄像

头检测器提取信息。文献［66］提出了一种半在线

跟 踪 方 法 ，通 过 多 标 签 马 尔 可 夫 随 机 场（Multi-

Label Markov Random Field，MLMRF）对多行人目

标跟踪进行建模，同时考虑了目标外观、时间、空间

和多视角约束，能够跟踪由于光照变化而具有不同

外观的行人。文献［67］提出一种实时的多摄像头

多目标跟踪算法，通过建立轻量化的深度掠影网络

（Deep Glimpse Network，DGN）来 提 取 目 标 行 为 。

文献［68］提出了一种端到端的目标检测器，通过阴

表1　离线跟踪和在线跟踪的对比

Tab. 1　Comparison of offline and online methods

离线跟踪

在线跟踪

输入

所有视频帧

当前及过去视频帧

算法思路

利用完整视频信息，包括未来帧对当前帧
目标进行跟踪

仅使用当前帧和过去帧对当前帧目标进行
跟踪

优点

能够从理论上得到全局最优解

更适合实际应用

缺点

计算量较大

跟踪精确性较低
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影转换处理多视图聚合过程中的各种失真模式，在

更新每个目标的特征时联合考虑多个投影特征映

射。文献［69］提出一种多视图目标变换（Multiview 

Target transformation， MVTT）方法，通过提取完整

的目标特征和限制投影特征的感兴趣区域来解决

多 视 图 聚 合 中 的 失 真 问 题 。 文 献［70］采 用 YO‐

LOv5 对多摄像头视频进行行人目标检测，随后提

出 一 种 基 于 高 斯 混 合 模 型 的（Gaussian Mixture 

Model， GMM）特征池更新策略，使从特征池中选出

的所有特征模板持续适用于当前环境和状态下的

多摄像头多目标跟踪，提升了泛化能力。

（2）非重叠视角场景

当多摄像头之间没有重叠视角时，需要采用重

识 别 的 方 法 来 区 分 不 同 目 标 之 间 的 外 观 信 息 。

ZHANG 等 人 在 Duke MTMC 数 据 集［71］上 采 用

Faster R-CNN 网络作为检测器，并建立了行人重新

识别模型，能够对外观相似行人目标进行识别［72］。

文献［73］提出了一种无监督在线学习方法学习目

标外观特征，并结合先进的检测算法实现目标检

测。文献［74］采用 Mask-RCNN 网络进行目标检

测，再通过行人重识别方法获得目标外观特征，根

据估计的摄像头拓扑结构剔除冗余轨迹。LI 等人

将姿态信息、方位信息等都应用到 ReID 中，采用了

基于状态感知的重识别方法，并利用贪婪算法实现

多摄像头多目标跟踪 ［75］。TESFAYE 等人提出了一

个三层框架算法，对多摄像头轨迹关联进行了改

进［76］。HOU 等人提出了一种新的 ReID 训练方法，

设计了一种基于局域感知的外观度量方式，通过相

邻摄像头间进行轨迹学习［77］。

（3） 混合视角场景

近年来对于视觉多目标跟踪任务的研究不是

偏向于重叠视角或者非重叠视角，而是在两种场景

都能使用并且算法性能和精度都有所保证。HE 等

人将部分采用局部轨迹与目标直接关联匹配的方

式进行多摄像头数据关联，并设计了最佳分配矩

阵［78］。QUACH 等人采用动态图对全局轨迹进行建

模，并将动态图与注意力机制相结合，提高了跟踪

的鲁棒性［79］。NGUYEN 等人将基于时空提升的多

切割公式应用于多摄像头多目标跟踪任务，避免了

大量的 ID 切换错误［80］。

2.2　基于模型的多目标跟踪

视觉传感器可以更直观地获取目标的位置信

息，但是视觉传感器容易受到遮挡、光照、恶劣天气

等因素影响，且当存在多个相似的目标时，视觉多

目标跟踪可能会出现跟错目标的现象。因此在天

空地一体化网络中，还需要通过雷达等非视觉传感

器与视觉传感器进行互补，为视觉多目标跟踪提供

校正信息，提高其鲁棒性和适应性。通过雷达实现

多目标跟踪通常采用基于模型的多目标跟踪算法，

因此基于模型的多目标跟踪值得被研究。

后续首先介绍基于模型的单传感器多目标跟

踪方法，包括数据关联方法、基于随机有限集的方

法以及在多种复杂场景中的改进算法，以此为基础

综述基于模型的多目标多传感器融合方法。

2.2.1　单传感器多目标跟踪方法

目前基于模型的多目标跟踪方法的研究主要

分为两大类：第一类为基于数据关联的方法；第二

类为基于随机有限集（Random Finite Set，RFS）的方

法。下面分别对这两类方法的研究现状进行详细

综述，并在此基础上综述在天空地一体化背景下多

种复杂场景中的算法改进成果。

（1）基于数据关联的方法

基于数据关联的多目标跟踪方法的基本思想

是在包含杂波的量测集合中选出与各个目标对应

的观测量，将多目标跟踪问题转化为多个独立的单

目标跟踪问题，进而分别对其处理。以下对经典的

数据关联方法及相关的改进算法进行介绍。

全局最近邻数据关联（Global Nearest Neighbor 

Data Association， GNNDA）［81］是在单目标跟踪场景

的最近邻数据关联（Nearest Neighbor Data Associa‐

tion，NNDA）［82］算法的基础上提出的，是最简单的

多目标跟踪方法之一。NNDA 采用欧氏距离等设

置关联门限，将门限内的量测点与真实目标进行关

联 。 在 此 基 础 上 ，FUKUNAGA 等 人 提 出 了

GNNDA 算法［83-84］。其主要思路是考虑所有可能的

量测和目标关联，对每种关联假设计算某种代价函

数 ，依 据 计 算 结 果 获 取 最 佳 的 数 据 关 联 结 果 。

GNNDA 算法虽然简单，容易实现，但难以应对目标

和杂波数量较多、目标间距离缩短等复杂场景。

联合概率数据关联（Joint Probabilistic Data As‐

sociation， JPDA）［85］是在概率数据关联［86］的基础上，

考虑所有目标的联合数据关联，并计算联合数据概

率，实现对目标状态的估计。概率数据关联是一种

考虑了所有条件的多目标跟踪算法，即假设所有的

量测都有可能源自每个具有不同概率的目标，通过

计算跟踪门限内量测与目标关联的关联概率，并结

合该关联概率获得最终的目标状态的估计。与

NNDA 相比，该方法更为复杂，但是在处理多目标跟
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踪问题时，同样也不能有效地处理多个相距较近的

目标的跟踪问题。对此文献［87］提出了 JPDA 算法，

避免多目标关联中可能发生的量测分配冲突问题，

但在量测和目标数目变多的场景下，其计算量急剧

增长，难以进行实时跟踪。因此，文献［88-89］提出

了次优 JPDA 滤波、近似最优 JPDA 滤波等多种近似

方法。当下，基于 JPDA的方法仍是研究热点［90-92］。

多 假 设 跟 踪（Multiple Hypothesis Tracking， 

MHT）［93］由 REID 于 1979 年提出，其主要思想是从

所有已有的假设中产生新的假设，并依据后验概率

密度最大的关联假设进行数据关联。目前 MHT 方

法可分为两类，一类是假设导向的 MHT 方法［93］，另

一类是航迹导向的 MHT 方法［94］。为了进一步降低

计算复杂度，文献［95-96］陆续提出了概率多假设跟

踪等近似方法。当前基于 MHT 的多目标跟踪问题

仍是研究热点［97-99］。

上述基于数据关联的方法需要通过首先某种

方式确定多个量测与多个目标之间的关联关系，才

能进一步实现目标的估计跟踪。因此，这类方法虽

然可以有效处理目标稀疏的场景，但是当目标数目

较多时，会出现计算量呈指数型增长等问题。

（2）基于随机有限集的多目标跟踪方法

MAHLER 首先将 RFS 理论应用于多目标跟踪

问题，并发表了大量的相关成果［100-101］。基于 RFS 理

论的多目标跟踪方法从理论上构建了严密的贝叶

斯滤波框架。但贝叶斯滤波公式中存在高维积分

运算，难以计算得到具体数值解。因此研究人员陆

续提出了一系列近似次优多目标滤波算法，以下对

这些主流滤波算法进行介绍。

概率假设密度（Probability hypothesis density， 

PHD）［102］滤波器于 2003 年被提出，是最经典的多目

标 RFS 滤波器。PHD 的预测和更新仅传递多目标

分布的一阶矩，实现较为简单。文献［103］和［104］

分别推导了 PHD 的粒子滤波（Particle Filter，PF）实

现和高斯混合（Gaussian Mixture，GM）实现。随后

文献［105-106］则分别证明了上述两种 PHD 算法的

收敛性。而文献［107-109］又提出了一系列 PHD 算

法的改进版本，以更好应用于非线性场景。RISTIC

和 HOUSSINEAU 等人分别在 GM-PHD 和 PF-PHD

的基础上，设计了自适应新生目标生成的方法，使得

PHD 滤波算法对先验信息的需求有所降低［110-111］。

然而，PHD 滤波算法在信噪比较低的环境下跟踪精

度不佳［112］。随后 MAHLER 在 PHD 滤波器的基础上

提出了势概率假设密度（Cardinalized PHD，CPHD）

滤波器［113］，增加了对多目标势分布的传递，在目标

数目估计方面更为准确。文献［114］在此基础上推

导了 CPHD 滤波器的 GM 实现。经典 CPHD 滤波器

只能处理一般的新生目标，对此文献［115-117］提出

一系列能够处理衍生目标的 CPHD 滤波器。

2007 年 MAHLER 提出了另一种多目标 RFS 滤

波器：多目标多伯努利（Multi-target Multi-Bernoulli，

MeMBer）滤波器［118］，将多目标密度近似为采用多

表2　经典基于随机有限集多目标跟踪方法总结

Tab. 2　Summary of classical multi-target tracking methods based on random finite sets

随机有限集

标签随机有
限集

算法名称

PHD[102]

CPHD[113]

MeMBer[118]

CBMeMBer[119]

PMBM[120]

GLMB[121]

LMB[122]

算法思路

利用 RFS 的一阶矩近似多目标后
验密度

在 PHD 的基础上传递目标数量的
势分布

将多目标后验概率密度近似为
MB RFS 参数并递归传播

在 MeMBer 的基础上对目标数量估
计的偏差进行了校正

采用泊松 RFS 表示未检测到的目
标，多伯努利混合 RFS 表示被检测

到的目标

将表示航迹信息的标签引入 RFS
理论，并将多目标过程近似为

GLMB RFS
将标签随机有限集引入 MeMBer 滤

波器中

优点

计算复杂度较低

相比 PHD 目标数量估计更准确

计算复杂度较低

对目标数量估计更加稳定

跟踪性能更强，在较低检测概
率下优势明显

能输出目标航迹，跟踪精度高

能输出目标航迹，分量数目没
有呈指数型增长

缺点

目标数量估计不准确

计算复杂度较高

对目标数目存在过估计

仅适用于低杂波和高检
测概率的场景

不能直接输出目标航迹
信息

更新过程中分量数目呈
指数型增长，计算复杂度

极高

相比GLMB精度有所降低
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伯努利（Multi-Bernoulli，MB）过程，但该算法存在

目标数目过估计问题。对此文献［119］推导了势平

均 多 伯 努 利（Cardinality Balanced MeMBer，CB‐

MeMBer）滤 波 ，校 正 了 MeMBer 的 过 估 计 问 题 。

MeMBer 和 CBMeMBer 算法都是直接近似多目标

密度进行，如果近似符合多伯努利分布，则跟踪性

能较好，但反之性能将变差。随后，一种新的名为

泊 松 多 伯 努 利 混 合（Poisson Multi-Bernoulli Mix‐

ture， PMBM）［120］的 RFS 被提出来，该算法采用泊松

点过程表示未检测到的目标，多伯努利混合（Multi-

Bernoulli Mixture， MBM）RFS 来表示当前存在的目

标，两者的卷积就形成了 PMBM RFS。相比其他的

多目标 RFS 滤波器，PMBM 在较低信噪比下也能够

获得较好的跟踪性能。

上述基于 RFS 的滤波方法不能生成航迹，需要

在滤波完成后进行航迹提取。为此，VO 等人于

2013 年将表示航迹信息的标签引入 RFS 理论，提出

了 广 义 标 签 多 伯 努 利（Generalized Labeled Multi-

Bernoulli，GLMB）滤波器［121］，通过将多目标过程近

似为 GLMB RFS，可以同时估计目标的状态信息和

航迹信息。但是 GLMB 需要对历史量测和航迹进

行遍历，类似于数据关联方法，因此复杂度较高。

为此，多个简化版本的 GLMB 滤波器相继被提出，

包括 δ-GLMB 滤波器［123］，Mδ-GLMB 滤波器［124］以及

标签多伯努利（Labeled Multi-Bernoulli， LMB）滤波

器［122］等。表 2 总结了当前经典基于随机有限集多

目标跟踪方法的优缺点。

（3）天空地一体化复杂场景下基于模型的多目

标跟踪方法

天空地一体化跨域协同多目标跟踪通常会面

临多种复杂场景，例如目标机动运动、噪声存在干

扰值、杂波背景未知等。因此在上述经典多目标跟

踪方法的基础上，需要根据不同场景进行改进。

在目标机动运动场景中，只考虑一个模型会产

生模型失配问题，难以保证良好的跟踪性能，进而

导致目标丢失。针对此问题，常用的方法包括跳变

马尔可夫系统［125］（jump Markov system， JMS）和交

互 式 多 模 型 算 法［126］（Interacting Multiple Model， 

IMM）。其中 JMS 假设目标运动模型通过马尔可夫

链在多个模型中进行转移。文献［127］中将 JMS 与

PHD 结合提出多模型 PHD（Multi model PHD， MM-

PHD）算法。考虑到 MM-PHD 滤波器的目标数量估

计不准确，文献［128］提出 MM-CPHD 滤波器。随

后，文献［129］提出了 MM-MB 滤波器，传播与运动

模型耦合的近似后验密度。此外，文献［130］所提

的多模型多目标跟踪方法能够应用于低检测概率

场景，而文献［131］提出了一种可变模型集方法，增

强了跟踪鲁棒性。而 IMM 算法则是利用最新量测

信息实现对模型概率的预测更新，最终通过加权求

和的方式实现交互式预测。文献［132］基于 IMM 算

法推导了多目标 IMM-PHD 滤波器。文献［133］基

于 IMM 算 法 和 广 义 似 然 函 数（Generalized likeli‐

hood function， GLF）提 出 了 一 种 快 速 的 IMM-

GLMB 滤波器。

由于目标机动运动，以及干扰和传感器量测不

可靠的存在，量测噪声和过程噪声存在异常值，其

分布呈现重尾非高斯分布。对于这一问题，变分贝

叶斯推理是其中一个解决方案。这种方法被广泛

应用于估计未知协方差，并且已经扩展到多目标跟

踪领域。文献［134］和［135］提出了量测噪声未知

下的闭合 PHD 递归算法，利用逆伽马分布来描述量

测噪声协方差矩阵，然后采用变分贝叶斯近似方法

估计目标状态和量测噪声协方差矩阵，但对于厚尾

噪声的问题没有充分考虑。文献［136］针对闪烁噪

声场景，结合变分贝叶斯方法推导得出 PHD 滤波的

高斯伽马分布混合实现。然而上述基于变分贝叶

斯推理的方法难以应对厚尾过程噪声。作为普遍

存在的卡尔曼滤波器的推广，学生 t 滤波算法采用

学生 t 分布对过程噪声、量测噪声以及目标后验概

率密度进行近似，推导出厚尾噪声条件下的滤波迭

代过程，能够应用于过程噪声和量测噪声均为厚尾

的场景，因此越来越多的学者将学生 t 滤波应用到

多目标跟踪领域中。文献［137］采用学生 t 混合分

布对多目标后验强度进行近似，并推导出了一种学

生 t 混合 PHD 滤波算法。文献［138］在此基础上推

导了非线性场景下的学生 t 混合 PHD 滤波，并设置

门限来减轻厚尾噪声的影响。随后，学生 t 混合 CB‐

MeMBer（STM-CBMeMBer）滤波器［139］、STM-LMB

滤波器［140］和 STM-GLMB 滤波器［141］等算法相继被

提出，并得到更高的滤波精度。

随着随机有限集理论的发展，想要得到最优的

多目标跟踪结果，必须准确地获取传感器检测概率、

杂波分布、目标生存概率等重要参数。但在许多实

际应用中，这些参数可能无法事先获取，也可能随着

时间而变化。因此对于自适应多目标跟踪方法逐渐

成为当前研究热点。针对传感器检测概率未知的问

题，大致可分为两种处理方法：一类是直接对检测概

率进行建模，例如使用 Beta 分布［142-143］；另一类则是

1958



第 11 期 闫莉萍 等： 天空地一体化多目标跟踪算法研究综述

采用是幅度信息，例如信噪比（Signal to Noise Ra‐

tio， SNR）来确定检测概率，文献［144］分别使用逆伽

马和伽马分布对特征状态（即目标信噪比）的后验概

率密度和似然函数进行建模，文献［145］则提出了一

种未知检测噪声场景下泊松多伯努利滤波器。对于

未知杂波背景，文献［146］采用有限混合分布对杂波

分布进行拟合，然后采用吉布斯采样和贝叶斯信息

准则对杂波参数进行估计，文献［147］则同时针对未

知杂波密度、未知生存概率、未知初始状态和误差协

方差情况下的多目标跟踪问题，提出了一种自适应

边缘多目标贝叶斯滤波器。

2.2.2　基于多传感器融合的多目标跟踪方法

上述算法都是基于单一传感器观测信息的多

目标跟踪算法，但与多摄像头多目标跟踪类似，在

天空地一体化网络环境中，单一雷达传感器受限于

自身位置和硬件性能，对目标位置的估计是不充分

的。为了实现更准确可靠的估计，还需要研究基于

模型的多传感器多目标跟踪算法。因此下面以单

传感器下基于模型的多目标跟踪方法为基础，综述

多目标多传感器融合方法研究成果。

多目标多传感器融合包括状态融合、量测融合

和密度融合。其中状态融合是先在各传感器中进行

滤波，然后提取目标状态并进行融合，主要方法包括

BarShalom-Campo 融合、最大后验概率状态估计融

合等［148］，但状态融合不能得到多目标密度用于下一

次滤波迭代，难以应用于随机集融合中。多目标多

传感器量测融合是传递原始量测的融合，对应于集

中式融合。该方法要求融合中心具备较高的数据接

收和处理能力，在所有传感器都正常运行时，这种方

法表现出最优的精度，然而在复杂场景中难以实现。

多目标多传感器密度融合则对应分布式融合，融合

来自多个传感器的多目标密度，相比量测融合鲁棒

性较好。以下将从量测融合和密度融合两方面对多

目标多传感器融合发展现状进行介绍。

（1）多目标量测融合方法

对于多目标多传感器量测融合，理论上可以采

用最优的贝叶斯滤波器来实现，但是该方法难以通过

计算手段求解，需要采用启发式近似方法。文献

［149］提出了多传感器 CPHD 滤波器，假设多目标过

程为独立同分布聚类RFS。多传感器PHD滤波器［150］

假设多目标过程为泊松分布，是文献［149］所提算法

的一个特殊形式。文献［151］提出了多传感器 MeM‐

ber 滤波器，但由于多传感器多伯努利分布的融合并

不是一个多伯努利分布，因此难以进行预测和更新的

迭代。文献［152］则提出了一种多传感器 δ-GLMB

滤波，通过多传感器序贯更新的方法实现。

（2）多目标密度融合方法

目前，多目标密度融合方法主要包括几何平均

（Geometric Average， GA）和 算 术 平 均（Arithmetic 

Average， AA）融合［153］。

GA 融合又名指数混合密度融合［154］或者广义

协方差交叉融合［155］。文献［156］推导了伯努利、泊

松和独立同分布聚类等几种常见的多目标密度的

GA 融合表达。文献［157］实现了 CPHD 粒子滤波

的 GA 融合。BATTISTELLI 等人于 2013 年首次将

一致性的思想引入多传感器多目标跟踪，并采用高

斯 混 合 方 法 实 现 了 GA-CPHD 的 融 合［158］。 文 献

［159］通过相同矩近似方法，推导了多伯努利分布

的近似 GA 融合形式。对于标签 RFS，文献［160］提

出了 LMB 的 GA 融合实现，而文献［161］认为 GA 融

合需要采用牛顿迭代法以弥补目标数目估计偏低

的问题。

STREIT 等人于 2008 年首次将 AA 融合引入到

了 RFS 中［162］，并取得了不错的跟踪结果。LI 等人

采用粒子滤波实现了 PHD 滤波器的 AA 融合［163］，随

后又相继提出了分布式泛洪通信和高斯过程实现

的 AA-PHD 融 合 方 法［164-165］。 文 献［166］对 GA 和

AA 的统计特性进行了分析，并指出 GA 融合估计结

果可能是有偏的。DA 和 GAO 等人分别从 KL 散度

（Kullback-Leibler Divergence， KLD）权重和 Fréchet

平均的角度推导出了 AA 融合［167-169］。文献［170］推

导了 MeMBer 滤波器的 AA 融合实现。LI 等人又针

对标签 RFS 和 MB RFS 和的 AA 融合都不闭合的问

题提出了两种方法：一是先关联再融合，二是使用

聚类方法［171］。

2.3　基于多模态信息融合的多目标跟踪方法研究

现状

在天空地一体化网络环境下，目标种类和数量

增多、机动性能提升以及噪声干扰等因素日渐复

杂，单源传感器受限于自身硬件条件，对目标感知

与跟踪能力有限，往往难以应对上述复杂情况。例

如，摄像头可以提供直观的目标图像和视频信息，

但在天气状况、光照等多种因素影响下，摄像头难

以获取清晰的图片，导致跟踪性能降低；相比之下

毫米波雷达具备全天时全天候的目标探测能力，但

精度不如摄像头，且存在噪声和干扰。因此基于多

模态信息融合的多目标跟踪方法的研究在天空地

一体化网络背景下具有重要意义。表 3 展示了在天
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空地一体化跨域协同系统中常用传感器的性能

对比。

2.3.1　多传感器时空配准技术

不同传感器之间存在多方面的差异，需要将来

自多源传感器的信息进行时空配准，为后续多源传

感器数据融合做准备［172］。

时间配准包括时间同步校准和插值补偿。时

间同步校准主要是应对由系统延迟或硬件因素导

致的时间偏差情况，具体方法包括全球定位系统

（Global Positioning System， GPS）、精 确 时 间 协

议［173］（Precision Time Protocol， PTP）和网络时间协

议［174］（Network Time Protocol， NTP）等。时间插值

补偿主要是针对多源传感器采样率不同的问题，具

体的算法包括外推内插、样条插值等方法。此外，

还有最大似然估计、最小二乘法［175］等一系列采用最

小化配准误差思想的算法相继被提出。近年来，基

于图模型 ［176-177］和深度学习的时间配准方法也受到

了广泛关注。

空间配准是对不同传感器之间的几何变换关

系的估计和配准的过程。文献［178］提出了一种迭

代最近点方法，通过迭代优化点云间的最小平方误

差，是一种常用的点云配准算法。此外如尺度不变

特征变换［179］、定向快速和旋转［180］算法和加速稳健

特征［181］等多种算法，通过匹配特征点实现多模态数

据的空间配准。

2.3.2　多模态信息融合方法

当前主流的多模态信息融合方法主要包括数

据级、特征级和决策级［182-183］，以下从这三个方面分

别介绍多模态信息融合方法。

数据级融合首先是将雷达点云映射到图像中

以获取目标对应的图像区域，然后对该区域进行目

标检测与跟踪。文献［184］针对车辆检测问题提出

了一种雷达和图像融合检测系统，采用雷达检测车

辆和护栏，并将车辆投影到图像上生成目标所在的

大致区域。文献［185］针对障碍物检测问题，采用

回归算法对障碍物进行定位，并通过深度学习方法

获取障碍物的形状。文献［186］采用 R-CNN 网络进

行目标检测，并根据雷达与目标的距离调整目标

区域。

特征级融合的过程是将雷达所探测到的目标

三维物理信息存储至雷达图像中［187］，进一步处理后

分别得到雷达图像和视觉图像，再通过深度学习提

取特征信息。MEYER 等人针对三维目标检测问

题，首先采用雷达点云生成鸟瞰图，然后将雷达和

平面图像上对应的区域特征进行融合［188］。文献

［189］把雷达点云转换为二维图像，通过残差网络

（Residual Network， ResNet）提取特征，并沿通道方

向进行张量拼接。文献［190］采用特征图金字塔网

络进行目标检测，并将视觉图像与点云图像的特征

进行融合。文献［191］在多源传感器融合中引入注

意力机制，将雷达点云转换成注意力特征图，再通

过 CNN 网络进行目标检测。

决策级融合是各传感器分别进行目标检测与

跟踪，然后对计算结果进行融合。文献［192］在对

车辆进行定位时将雷达目标点迹映射到图像上，然

后利用深度学习方法对车辆目标进行检测。文

献［193］提出了一种激光雷达与毫米波雷达融合的

目标识别算法，能够对多种目标进行识别。JIANG

等人针对大雾天气下的目标检测问题，将毫米波雷

达检测结果映射到相机图像，并采用加权法进行融

合［194］。SENGUPTA 等人提出了一种 DNN-LSTM

方法，将雷达目标映射到图像中，并采用深度学习

方法进行目标检测，最后采用长短时记忆网络处理

融合后的数据，生成目标轨迹［195］。

2.3.3　基于多模态信息融合的多目标跟踪方法

将上述多模态信息融合方法与多目标跟踪结

表3　不同传感器之间的对比

Tab. 3　Comparison of different sensors

传感器类型

毫米波雷达

摄像头

激光雷达

红外相机

检测范围

<1000 m
±60°

<100 m
45°

250 m~400 m
360°

<100 m
45°

分辨率

与信号带宽有关

与像素大小相关

>1 mm

0.5~1.5 mRad

优势

可以直接测量距离和速度信息 ，
受天气影响较小。

成本较低，可获取目标图像信息

分辨率较高，隐蔽性好，抗有源干
扰能力强

穿透力强，能够在恶劣光照条件
下获取图像信息

劣势

无法用于静止目标，分辨率较低

测距和测速能力不强， 受天气和
光照条件影响大

成本较高，易受天气影响

成本较高，分辨率较低
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合，是天空地一体化网络背景下多目标跟踪的研究

热点和发展趋势。由于视觉传感器能够提供最直

观、最丰富的量测信息，因此当前对于基于多模态

信息融合的多目标跟踪方法的研究大多以视觉跟

踪为主，而其他传感器用以辅助定位目标，以弥补

摄像头易受遮挡、光照变化等因素干扰的缺点，目

前已经广泛应用于无人机、地面车辆和行人等多个

多目标跟踪场景。文献［196］将多源传感器信息融

合应用于无人机自主定位中，并在 Gazebo 模拟器上

通过多个实验验证了算法有效性。文献［197］采用

雷达传感器获取无人机的距离和方向，并采用摄像

头获取图像数据，通过 MHT 方法实现无人机多目

标跟踪。文献［198］针对交通环境多目标跟踪问

题，通过 GNNDA 算法对检测结果进行匹配，再通过

加权平均法进行多模态融合。文献［199］针对多模

态跟踪中数据稀缺的问题，生成了一个大规模配对

合成的数据集，并对相机和红外相机的融合设计了

三种端到端的多模态融合网络。文献［200］设计了

一种鲁棒多模态融合框架，采用端到端训练方法实

现跨模态特征提取，并应用点云的深度特征进行跟

踪，该方法跟踪精度较高，但需要大量训练过程，实

时性较低。文献［201-202］针对三维场景下多目标

跟踪的鲁棒性与实时性难以平衡的问题，分别对相

机和激光雷达的多模态融合框架进行了改进。文

献［203］采用无人机和无人车协同传感系统对被遮

挡行人目标进行跟踪，提出一种带有注意力机制的

ImvoxelNet 网络对多视角图像数据进行融合，并结

合 IMM-UKF 算法提高跟踪精度。文献［204］提出

了一种图像和三维点云融合的方法，针对远距离小

目标遗漏和轨迹碎片化的问题，分别设计了混合软

注意力模块和多种信息感知亲和矩阵数据关联方

法，有效提升了跟踪性能。文献［205］针对移动行

人的跟踪问题，提出了一种单目相机同深度相机融

合的多目标跟踪方法，对行人目标的人脚特征进行

识 别 和 提 取 ，实 现 了 对 行 人 目 标 的 实 时 检 测 和

跟踪。

在基于多模态融合的多目标跟踪中，基于模型

的数据关联方法，如多假设跟踪以及联合概率数据

关联已经成为常用的视觉多目标跟踪框架［206-209］。

然而随机有限集框架由于其多功能性、高效率以及

与标准贝叶斯状态估计在概念上的直接相似的优

点，近年来越来越多的学者将其应用在视觉多目标

跟踪中。文献［210］在多行人目标跟踪中采用 PHD

粒子滤波方法，设计了一种自适应门限策略以筛除

杂波量测，并在数据集 MOT17 上验证了算法的有

效性。文献［211］将 PMBM 方法应用至三维多车辆

目标的跟踪场景。文献［212］和［213］将标签随机

有限集引入视觉多目标跟踪，分别采用 δ-GLMB 和

LMB 方 法 以 应 对 视 频 数 据 中 遮 挡 和 ID 切 换 的

问题。

3　未来展望

天空地一体化网络下跨域协同系统的多目标

跟踪涉及通信、计算机、人工智能等诸多领域，为多

领域的交叉研究提供了新思路和方法。然而，在实

际应用中，天空地一体化网络下多目标跟踪任务仍

然会面临通信资源受限、未知干扰、跟踪的实时性

与鲁棒性不足等具有挑战性的难题。

（1）针对长时跟踪问题还有待充分研究。在天

空地一体化跨域协同多目标跟踪中，很多场景需要

对固定的一系列目标进行长时间的跟踪，这种场景

很少会有新生的目标出现，需要应对处理多目标的

反侦查手段以进行更稳定的跟踪情况。对于如何

防范反跟踪手段以及进行稳定的长时跟踪还有待

深度研究。

（2）针对移动传感器网络中传感器位置的估计

和配准的研究较少。在天空地一体化背景中，传感

器网络不再是固定不动的，而是通常以无人车、无

人机等移动平台为载体不断运动，因此在进行多传

感器融合时需要获取准确的传感器位置。大部分

现有的研究成果将其看作已知条件，但在某些极端

情况下，如强电磁干扰、深水环境、地下环境等，传

感器网络反馈的自身位置信息不再可靠，需要对传

感器位置进行估计和配准。而对于传感器位置未

知的多目标跟踪的研究目前寥寥无几。

（3）针对多传感器系统在面临各种干扰时的多

目标跟踪方法的研究尚不充分。在强对抗环境下，

基于视觉的多目标跟踪通常会面临遮挡、光照变

化、恶劣天气等多种因素的干扰，而基于模型的方

法也会面临杂波背景未知、传感器网络存在失效、

恶意节点等复杂情况，这是现实存在且富有挑战的

技术难题。复杂多变的环境对当前多目标跟踪方

法的鲁棒性带来了极大的挑战，虽然已有一些针对

干扰的研究成果，但跨域协同系统面临多种干扰时

的多目标跟踪研究尚不充分。

（4）由于跨域协同系统的通信资源有限，针对

多目标跟踪模型轻量化研究尚不充分。近年来，多

目标跟踪方法的研究主要聚集于跟踪精度的提升，
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然而一部分用于多目标跟踪的深度网络模型结构

较为复杂，计算量较大，降低了算法的实用性和跟

踪的实时性，难以推广和应用于天空地一体化跨域

协同系统中。因此有必要推进多目标跟踪算法轻

量化研究，例如剪枝、知识蒸馏等方法，提升模型的

泛化能力。

（5）基于多源传感器的多模态信息融合研究尚

不充分。当前对基于多模态信息融合的多目标跟

踪的研究主要聚集于雷达-相机或者激光雷达-相机

两种传感器的融合。但多源传感器还包括红外、导

航、惯性测量单元等其他多种类型的传感器，对于

三种及以上类型传感器进行多模态信息融合的研

究还不够充分，在天空地一体化网络实际应用场景

中的应用较为困难。

（6）当前对于多模态信息融合评价体系的建立

尚不成熟。在基于多模态融合的多目标跟踪中，真

值往往难以获得，这导致难以准确评估多模态融合

的质量。因此，需要设计具有更强表征能力的评价

指标，用于公平地评估融合结果，以实现更高质量

的多源传感器多模态融合。

4　结论

天空地一体化网络环境下的多目标跟踪是实

现天地一体、安全高效的数字基础设施的有效手

段，能够有力推动我国科技和国防实力的发展，具

有重要的研究意义。本文从基于视频的多目标跟

踪、基于模型的多目标跟踪以及基于多模态融合的

多目标跟踪三个方面综述了天空地一体化网络环

境下多目标跟踪的发展现状，总结了天空地一体化

跨域协同系统多目标跟踪相关技术研究进展，最后

基于上述研究梳理了当前存在的问题和未来发展

方向。本文可为天空地一体化网络环境下多目标

跟踪领域的发展提供一定的参考与借鉴，为从事多

目标跟踪领域研究的学者提供帮助和指导。
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