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基于路侧激光雷达的多目标检测与跟踪算法
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摘　要：为了检测与跟踪城市交叉口复杂环境下的道路目标，提出一种基于路侧激光雷达的多
目标检测与跟踪算法。首先利用背景减除法滤除背景点云，随后融合５帧点云并利用曲率体
素聚类算法检测目标得到３Ｄ包围盒信息，之后通过自适应阈值的双门控和生存周期管理策
略，有效提升关联精度并减少了目标丢失和误检，最后利用交互式多模型无迹卡尔曼滤波

（ＩＭＭＵＫＦ）和联合概率数据互联（ＪＰＤＡ）的融合算法完成道路目标的跟踪。试验结果表明，
该算法在保证检测和跟踪性能基础上满足实时性要求，具有工程实用价值。
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１　引　言
在智能交通领域中，使用先进的传感器识别和

跟踪道路上的目标，是道路交通安全的重要任务。

激光雷达传感器由于其探测距离远、精度高、光线环

境适应性好等优点，被广泛应用于自动驾驶车辆上。

如何根据自动驾驶技术，配合安装在道路基础设施



上的激光雷达传感器准确检测和跟踪城市交叉路口

的行人和车辆，使之成为无缝衔接的合作系统，是当

今研究的热点问题［１］。

国内外许多团队都对三维点云的多目标检测与

跟踪方面有着深入研究。在目标检测上，通过利用

基于密度的 ＤＢＳＣＡＮ聚类［２］、超体素区域聚类［３］、

连通组件聚类［４］等算法提取目标特征信息从而实

现目标检测。在目标跟踪上，常利用卡尔曼滤波器

系列［５－６］进行目标状态预测和更新，结合基于边界

交并比［７］、外观运动特征以及马氏距离［８］等为度量

的常见数据关联算法，如全局最近邻（ＧｌｏｂａｌＮｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＧＮＮ）［９］、联合概率数据互联（ＪｏｉｎｔＰｒｏｂａ
ｂｉｌｉｓｔｉｃＤａｔａＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，ＪＰＤＡ）［１０］以及多假设跟踪
（ＭｕｌｔｉｐｌｅＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＴｒａｃｋｉｎｇ，ＭＨＴ）等［１１］，最终实

现三维多目标跟踪。

本文提出一种基于路侧激光雷达的多目标检测

与跟踪算法，首先利用背景减除法去除大量背景和

地面点云，同时根据边界坐标选择感兴趣区域，从而

提高检测精度并降低计算成本；紧接着采取先验旋

转变换矩阵融合５帧点云从而提高细小目标的点云
密度，然后通过基于哈希数据结构的曲率体素聚

类［１２］算法高效、准确的分割点云；之后通过双门控

滤除杂波干扰，利用历史检测置信度调整关联匹配

阈值和生存周期管理策略，有效提升算法的速度和

关联的准确性，减少了目标丢失和误检；最后应用

ＩＭＭＵＫＦＪＰＤＡＦ的组合贝叶斯滤波器算法，保证对
城市交叉口道路目标进行准确跟踪。实验结果表

明，该方法具有可靠性、鲁棒性和实时性。算法总体

流程如图１所示。
２　目标检测算法
２１　背景滤除

背景点云如树木、地面和建筑物的滤除是处理

城市交叉路口激光雷达数据的重要初始步骤。由于

实验安装的激光雷达的位置是固定的，因此选择背

景减除法将当前获取的点云帧与背景帧进行差分运

算，同时根据边界坐标选择感兴趣区域，从而提取出

运动目标点云数据。图２所示为目标点云去除背景
的前后对比，滤除背景后的点云包括机动车、非机动

车和行人等道路目标以及少数噪声点。

图１　多目标检测跟踪算法流程图
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图２　背景滤除

Ｆｉｇ２Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

２２　点云融合
实验选用非重复扫描模式的激光雷达，其即时

采样的数据存在点云密度低和运动畸变的问题。因

此本文采取融合连续５帧点云的策略，根据旋转角
度和平移距离将前４帧点云变换到当前时刻点云的
位置，从而增强了点云密度，校正了运动畸变。图３
为简单拼接５帧点云和采用先验旋转平移矩阵融合
５帧点云的对比图。从图３中看出，目标点云通过
变换融合后密度更大，并且在一定程度上校正了其

运动畸变。先验旋转平移矩阵如：
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式中，Ｒ为旋转矩阵，表示为先绕 Ｘ轴方向旋转 θｘ
度，再绕Ｙ轴方向旋转 θｙ度，最终绕 Ｚ轴方向旋转
θｚ度而得到；Ｔ为平移矩阵，ｄｘ、ｄｙ、ｄｚ表示为在各自
坐标轴方向上的位移量。

２３　目标聚类
作为目标检测的一个环节，点云聚类的效果直

接影响检测的质量。现有的方法不能同时满足速度

和精度，因此本文选择曲率体素聚类（ＣＶＣ）算法分
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割点云，包括四个步骤。首先，将笛卡尔坐标转换成

球面坐标，随后构建Ｈａｓｈ表将体素索引与其内点的
索引相联系，紧接着通过Ｈａｓｈ表找到附近９个体素
内的相邻点，最后将其合并为一个簇。球坐标与直

角坐标关系转化如式：

ｘ＝ｒｓｉｎ( )θｃｏｓ( )
ｙ＝ｒｓｉｎ( )θｓｉｎ( )
ｚ＝ｒｃｏｓ( )

{
θ

（２）

式中：ｒ为原点到某点的距离；θ为仰角；为
方位角。

图３　点云融合

Ｆｉｇ３Ｍｕｌｔｉｆｒａｍｅｆｕｓｉｏｎ

本文根据不同区域设置不同的阈值 α，有效改
进并提高了ＣＶＣ算法的聚类效果，其聚类分割的速
度比常规方法快，且具有正确区分相邻电动车和人

群的优势。图４为使用改进曲率体素聚类算法的点
云聚类效果图，不同灰度的点代表不同的道路目标。

图４　改进曲率体素聚类效果
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３　目标跟踪算法
通过上述目标检测算法提取道路目标位姿信息

Ｄｅｔ（ｔ）作为目标跟踪器的输入，对于 ｔ时刻的位姿
信息 Ｄｅｔ（ｔ），有 Ｄｅｔ（ｔ）＝ ｘ，ｙ，ｚ，ｌ，ｗ，ｈ，( )θ，其中

ｘ，ｙ，( )ｚ是包围盒中心点坐标， ｌ，ｗ，( )ｈ为包围盒

的长宽高，θ为包围盒的偏航角。
３１　ＩＭＭＵＫＦ算法

在城市交叉路口复杂道路环境下，机动目标具

有上下／左右直行、左转弯和右转弯等运动状态，此
时采用单一运动模型卡尔曼滤波器无法解决非线性

运动问题。因此，本文使用交互式多模型无损卡尔

曼滤波即ＩＭＭＵＫＦ算法进行目标跟踪。

３１１　目标运动模型
常见运动模型有匀速模型（ＣｏｎｓｔａｎｔＶｅｌｏｃｉｔｙ，

ＣＶ）、匀加速模型（ＣｏｎｓｔａｎｔＡｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ，ＣＡ）、恒定
转弯率和速度模型（ＣｏｎｓｔａｎｔＴｕｒｎＲａｔｅａｎｄＶｅｌｏｃｉｔｙ，
ＣＴＲＶ）等［１３］。本文根据实际道路场景选择 ＣＶ和
ＣＴＲＶ作为ＩＭＭＵＫＦ算法的子模型，则其离散运动
状态空间模型可以表示为：

Ｘｍｋ ＝Ｆ
ｍ
ｋ－１ Ｘｍｋ－( )

１ ＋ｑｋ－１，ｍ＝１，２

Ｚｍｋ ＝Ｈ
ｍ
ｋ Ｘ( )ｍ

ｋ ＋ｒｋ，ｍ＝１，
{ ２

（３）

式中，ｍ代表运动模型个数；Ｘｍｋ和Ｚ
ｍ
ｋ分别为ｋ时刻

下的真实状态向量和观测值；ｑｋ－１和 ｒｋ表示为协方

差矩阵是Ｑｋ和Ｒｋ的过程噪声和观测噪声；Ｆ
ｍ
ｋ－１和

Ｈｍｋ代表状态转移矩阵和测量矩阵。
ＣＶ线性运动模型假定目标是直线运动的，并

不考虑物体的转弯，将 ｋ时刻的目标状态 Ｘ( )ｋ＝

ｘｋ，ｙｋ，ｖｋ，θ[ ]
ｋ
Ｔ推算到 ｋ＋１时刻，只有位置发生改

变，其状态转移函数为：

Ｘｋ＋１ ＝Ｘｋ＋

ｖｋｓｉｎ( )θＴｋ
ｖｋｃｏｓ( )θＴｋ













０
０

（４）

ＣＴＲＶ线性运动模型假定目标沿直线前进，同
时以固定转弯率和速度协调移动，将 ｋ时刻的目标

状态Ｘ( )ｋ＝ ｘｋ，ｙｋ，ｖｋ，θｋ，θ
·[ ]
ｋ
Ｔ推算到 ｋ＋１时刻，

只有位置和偏航角发生改变，其状态转移函数为：

Ｘｋ＋１ ＝Ｘｋ＋

ｖｋ

θ·ｋ
ｓｉｎθｋ＋θ

·
ｋＴ( )
ｋ －ｓｉｎθ( )( )

ｋ

ｖｋ

θ·ｋ
－ｃｏｓθｋ＋θ

·
ｋＴ( )
ｋ ＋ｃｏｓθ( )( )

ｋ

０

θ·ｋＴｋ

























０

（５）

３１２　算法递推过程
ＩＭＭＵＫＦ算法过程包括４个步骤：交互输入、

模型条件滤波、模型概率更新和估计融合［１４］。该算

法从ｋ－１到ｋ时刻的递推过程如下：
（１）状态交互：根据上一时刻融合估计的结果

对模型初始化，得到当前时刻状态向量和协方差矩

阵作为ＵＫＦ的输入。定义 ＩＭＭ模型之间通过马尔
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可夫转移概率矩阵Ｐ进行交互，其中 ｐｍｎ为 Ｐ的第
ｍ行ｎ列元素，表示为从模型 ｍ切换到模型 ｎ的
概率。

Ｐ＝
ｐ１１ ｐ１２
ｐ２１ ｐ[ ]

２２

（６）

μ^ｎｋ｜ｋ－１ ＝∑
２

ｍ＝１
ｐｍｎμ

ｍ
ｋ－１，ｎ＝１，２ （７）

μｍ｜ｎｋ－１｜ｋ－１ ＝
ｐｍｎμ

ｍ
ｋ－１

μ^ｎｋ｜ｋ－１
，ｍ，ｎ＝１，２ （８）

Ｘ
～
ｎ
ｋ－１｜ｋ－１ ＝∑

２

ｍ＝１
Ｘ^ｍｋ－１｜ｋ－１μ

ｍ｜ｎ
ｋ－１｜ｋ－１ （９）

Ｐ
～
ｎ
ｋ－１｜ｋ－１ ＝∑

２

ｍ＝１
Ｐ^ｎｋ－１｜ｋ－１＋ＤＤ[ ]Ｔ μｍ｜ｎｋ－１｜ｋ－１ （１０）

其中，Ｄ＝Ｘ^ｎｋ－１｜ｋ－１－Ｘ
～
ｎ
ｋ－１｜ｋ－１；式（７）代表模型概率预

测，μｍｋ－１为ｋ－１时刻模型ｍ的匹配概率；式（８）为
计算混合概率；式（９）为计算模型ｎ的ｋ－１时刻混
合状态估计；式（１０）为计算模型ｎ的ｋ－１时刻混合
协方差。

（２）滤波计算：利用上一步骤计算得到的 ｋ－１

时刻的混合状态估计 Ｘ
～
ｎ
ｋ－１｜ｋ－１ 和混合协方差

Ｐ
～
ｎ
ｋ－１｜ｋ－１，采用 ＵＫＦ滤波器进行滤波，通过预测
ＵＫＦｐｒｅｄ和更新ＵＫＦｕｄ步骤，包括产生Ｓｉｇｍａ点、预测
Ｓｉｇｍａ点、预测均值和方差、预测测量、更新状态等

过程，得到ｋ时刻不同模型的状态估计值 Ｘ^ｎｋ｜ｋ和误

差协方差阵 Ｐ^ｎｋ｜ｋ。

Ｘ
－
ｎ
ｋ｜ｋ－１，Ｐ

－
ｎ
ｋ｜ｋ－

[ ]
１ ＝

ＵＫＦｐｒｅｄ Ｘ
～
ｎ
ｋ－１｜ｋ－１，Ｐ

～
ｎ
ｋ－１｜ｋ－１，Ｆ

ｎ
ｋ－１，Ｑ

ｎ
ｋ－

( )
１ （１１）

Ｘ^ｎｋ｜ｋ，Ｐ^
ｎ
ｋ

[ ]
｜ｋ ＝ＵＫＦｕｄ Ｘ

－
ｎ
ｋ｜ｋ－１，Ｐ

－
ｎ
ｋ｜ｋ－１，Ｚｋ，Ｈ

ｎ
ｋ，Ｒ( )ｎ

ｋ

（１２）
（３）模型概率更新：计算模型ｎ的似然概率：

Λｎｋ ＝
ｅｘｐ－０５ Ｚ

～
( )ｎ

ｋ
Ｔ Ｓ( )ｎ

ｋ
－１Ｚ
～

[ ]ｎｋ

２πＳ槡
ｎ
ｋ

（１３）

式中，Ｚ
～
ｎ
ｋ和Ｓ

ｎ
ｋ分别为模型ｎ的测量残差和残差协方

差，利用ＵＫＦ滤波获得。模型ｎ在 ｋ时刻的后验概
率为：

μｎｋ｜ｋ ＝
μｎｋ｜ｋ－１Λ

ｎ
ｋ

∑
２

ｍ＝１
μｍｋ｜ｋ－１Λ

ｍ
ｋ

（１４）

（４）融合估计：计算与更新后的模型概率结合

的ｋ时刻融合状态向量的估计值与融合误差协方差
矩阵，其表达式如式（１５）和式（１６）所示：

Ｘ^ｋ｜ｋ ＝∑
２

ｎ＝１
μｎｋ｜ｋＸ^

ｎ
ｋ｜ｋ （１５）

Ｐ^ｋ｜ｋ ＝∑
２

ｎ＝１
μｎｋ｜ｋ Ｐ^ｎｋ｜ｋ＋Ｄ′Ｄ′[ ]Ｔ （１６）

其中，Ｄ′＝Ｘ^ｎｋ｜ｋ－Ｘ^ｋ｜ｋ。
３２　自适应双门控ＪＰＤＡ关联算法

为了准确跟踪道路上的多目标，本文引入ＪＰＤＡ
算法，并将ＩＭＭＵＫＦ算法融入到其算法框架中，因
此可以在目标运动状态发生改变时仍具有较高的跟

踪精度。该算法主要包括产生确认矩阵、生成联合

事件、计算关联概率、获取综合观测值等步骤，其中，

计算关联概率是关键步骤之一，表达式如下：

βｊ，ｔｋ ＝∑
Ｎｋ

ｉ＝１
ω!ｉｊｔθ( )ｉ

ｋ Ｐθ
ｉ
ｋ｜Ｚ( )

ｋ （１７）

式中，Ｎｋ为联合事件的个数；θ
ｉ
ｋ表示第ｉ个联合事件，

Ｚｋ为量测，Ｐθｉｋ｜Ｚ( )
ｋ 为ｋ时刻联合事件的条件概率；

ω!ｉｊｔ代表在ｋ时刻的第ｉ个联合事件中，量测ｊ是否源于

目标ｔ。将关联概率βｊ，ｔｋ 代入ＩＭＭＵＫＦ算法融合估计
步骤中的式（１５）、式（１６）中，得到更新后的目标状态估
计和协方差，如式（１８）、式（１９）所示：

Ｘ^ｔｋ｜ｋ ＝∑
ｍｋ

ｊ＝０
βｊｔｋＸ^

ｊｔ
ｋ｜ｋ （１８）

Ｐｔｋ｜ｋ ＝Ｐ
ｔ
ｋ｜ｋ－１－ １－β０ｔ( )

ｋ ＫｋＳ
ｔ
ｋＫ
Ｔ
ｋ＋

∑
ｍｋ

ｊ＝０
βｊｔｋ Ｘ^ｊｔｋ｜ｋ Ｘ^ｊｔ( )

ｋ｜ｋ
Ｔ－Ｘ^ｔｋ｜ｋ Ｘ^ｔｋ( )

｜ｋ
[ ]Ｔ （１９）

式中，Ｘ^ｊｔｋ｜ｋ表示ｋ时刻第ｊ个测量对目标ｔ的状态估

计；Ｐｔｋ｜ｋ－１表示ｋ时刻目标ｔ的预测协方差阵；β
０ｔ
ｋ表

示来源于目标ｔ量测的可能性为０；Ｋｋ表示ＫＦ增益

矩阵；Ｓｔｋ为残差协方差矩阵。
为了有效滤除杂波干扰，提升跟踪精度，在检测

结果进行最终ＪＰＤＡ关联匹配前设置自适应阈值双
门控验证，双门控示意图如图５所示。初级门控以
欧氏距离为度量，在欧式空间距离上小于阈值ρｅｃ的
目标才能进入次级门控；次级门控以马氏距离为度

量，当目标和检测目标间的马氏距离小于阈值 ρｍａ
时才能进入最终关联匹配。马氏距离通过在欧氏距

离的基础上添加协方差权重，可以更好地区分目标

间的相似度。欧式距离和马氏距离的表达式如下：

ｄｅｃ＝ νｋν槡
Ｔ
ｋ ＜ρｅｃ （２０）
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ｄｍａ＝ νｋＳ
－１
ｋν槡

Ｔ
ｋ ＜ρｍａ （２１）

其中，νｋ ＝Ｚｋ－Ｚ^ｋ｜ｋ－１，表示测量残差，Ｓｋ表示残差
协方差。通过双门控的设置，有效减少了最终需匹

配的目标数量，从而提高了跟踪速度和精度。

图５　双门控示意图

Ｆｉｇ５Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｄｏｕｂｌｅｇａｔｉｎｇ

然而，当门控阈值设置过小时，进入波门内的目

标减少，随着时间的推移，可能会丢失跟踪目标的轨

迹；当门控阈值设置过大时，进入波门内的目标增

多，则造成算法的复杂度增大，算法运行时间变长。

针对此问题，提出自适应门控阈值调整算法，如图６
所示。针对多次跟踪丢失的目标，通过５帧内历史
检测置信度的变化，以目标量测预测为中心，逐步扩

大或减小目标的搜索范围，保证目标关联更加稳定，

进一步提升跟踪精度。

图６　自适应门控阈值调整示意图

Ｆｉｇ６Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆａｄａｐｔｉｖｅｇａｔｉｎｇｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

３３　自适应生存周期管理策略
由于目标检测算法的误检和漏检问题普遍存在，

需要建立轨迹管理模块管理轨迹的生成和删除。即当

目标被连续检测到Ｆｍｉｎ帧后才判定新轨迹的生成，同

样地，当目标未能成功匹配上Ｆｍａｘ帧后才判定轨迹的

消亡并将其删除。文献［７］指出，若采用固定的生存周
期管理策略，将出现错误的跟踪轨迹。因此。本文采

取文献［７］中的自适应生存周期管理策略，通过历史检
测置信度，动态调整最大生存周期，表达式如下：

ＦＡｍａｘ＝Ｆｍａｘ×σα·ｓｃｏｒｅ＋( )β （２２）

式中，ＦＡｍａｘ表示根据置信度计算后的生存周期；
Ｆｍａｘ为最大生存周期，σ( )· 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ非线性函

数；α和β为尺度系数和偏移系数；ｓｃｏｒｅ为历史检
测置信度。由于 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的曲线特性，当目标
的置信度越高时，其生存周期也会越长，从而实现生

存周期的动态调整，显著减少了目标丢失和误检。

４　实验结果与分析
４１　实验准备与评价指标
４１１　路侧激光雷达数据采集系统

本文使用大疆旗下的 ＬｉｖｏｘＭｉｄ４０激光雷达，
其最大探测距离可达２６０ｍ，有效视场角为３８４°，
距离精度为２ｃｍ。实验选择在 ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１９，
ｉ９１２９００ＨＣＰＵ＠ ２５０ＧＨｚ，１６ＧＢ内存的 Ｗｉｎ
ｄｏｗｓ１１系统环境下进行。将 Ｍｉｄ４０固定于城市交
叉路口上空５ｍ处收集道路目标点云数据，同时安
装摄像头获取同步视频用于实验结果分析。设备由

智能机箱接入电源和网络，道路点云通过笔记本上

的ＬｉｖｏｘＶｉｅｗｅｒ软件实时显示并录制保存。路侧激
光雷达数据信息采集系统如图７所示。实验采集了
６０ｍｉｎ共 ３６０００帧激光雷达点云数据，选择其中
２０００帧分为８个序列作为实验，数据包括机动车、
非机动车、行人等不同目标类别。

图７　路侧激光雷达点云信息采集系统

Ｆｉｇ７ＰｏｉｎｔｃｌｏｕｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｏｆｒｏａｄｓｉｄｅＬｉＤＡＲ

４１２　实验场地
本文实验场地设在无锡市新吴区的某道路交叉

路口处，该路口视野开阔，车流量和人流量较大。将

设备安装于监控立杆上，调整角度使摄像头和激光
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雷达扫描区域为四向多车道，如图８所示。图８（ａ）
为摄像头所拍的实时交通场景１快照，图８（ｂ）为
（ａ）对应的场景１激光雷达图；图８（ｃ）为摄像头所
拍的实时交通场景２快照，图８（ｄ）为（ｃ）对应的场
景２激光雷达图。

图８　实验场地

Ｆｉｇ８Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｉｔｅ

４１３　评价指标
本文采用文献［１５］中提出的多目标跟踪评价

指标来量化跟踪的效果，主要包括多目标跟踪准确

度（ＭｕｌｔｉｐｌｅＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇＡｃｃｕｒａｃｙ，ＭＯＴＡ）、多目
标跟踪精度（ＭｕｌｔｉｐｌｅＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ＭＯＴＰ）、ＩＤ切换次数（ＩＤＳｗｉｔｃｈｅｓ，ＩＤＳ）、多数跟踪
轨迹命中率（ＭｏｓｔｌｙＴｒａｃｋｅｄｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ，ＭＴ）、多数丢
失轨迹丢失率（ＭｏｓｔｌｙＬｏｓｔＴｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ，ＭＬ）、轨迹打
断次数（Ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ，ＦＲＡＧ）等。其中，ＭＯＴＡ反
映误报、错报和轨迹切换的目标占跟踪真值中的比

例；ＭＯＴＰ用于衡量目标位置上的精确度，主要体现
检测器的性能；ＭＴ表示跟踪轨迹命中８０％以上的
目标比例。根据各指标的含义和计算方式可以得

出：ＭＯＴＡ、ＭＯＴＰ、ＭＴ的值越大表示跟踪效果越好，
而ＩＤＳ、ＭＬ、ＦＲＡＧ的值则应越小越好。
４２　实验结果

ＡＢ３ＤＭＯＴ是三维多目标跟踪的基准算法，其
中３Ｄ目标检测使用与本文算法相同的检测模型，
目标跟踪则使用原有的三维卡尔曼滤波和匈牙利算

法的直接组合进行目标的状态估计和数据关联。实

验使用实测数据集中选择的２０００帧点云对算法性
能进行验证，同时与基准ＡＢ３ＤＭＯＴ算法进行比较，
结果如表１所示。

表１的结果表明，本文算法在大部分跟踪指标
上均高于基准算法，其中跟踪准确度 ＭＯＴＡ值与基
准算法相比提高近２０％，命中率 ＭＴ和丢失率 ＭＬ
以及跟踪打断次数 ＦＲＡＧ指标都有明显提升，意味

着本文算法能够长时间稳定的跟踪道路目标。在这

样的结果下，仅在实时性上低于 ＡＢ３ＤＭＯＴ基准算
法，但也达到了１１１２ｆ／ｓ，满足实时性的需求。分
析其中的原因，可以发现城市交叉路口的道路目标

具有多种运动状态，使用卡尔曼滤波的基准算法无

法解决此类非线性运动问题，同时数据集中包含了

比较多非机动车小目标，相较于使用交并比作为关

联度量，使用本文的自适应双门控关联算法能更好

的关联道路小目标，避免出现检测框和预测框交集

较少或无交集的问题。

表１　多目标跟踪结果
Ｔａｂ．１Ｒｅｓｕｌｔｏｆｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ

算法 ＭＯＴＡ ＭＯＴＰ ＩＤＳ ＭＴ ＭＬ ＦＲＡＧ ＦＰＳ

ＡＢ３ＤＭＯＴ ５９３１ ７４７４ １３５ ５０２９ ２５４６ ２９７ ３３

本文 ７９０８ ８８１２ ８６ ７１８２ １３２５ １３４ １１１２

图９展示了多目标检测与跟踪的可视化结果。
图９（ａ）为第１００帧、１０７帧和１５５帧的 ＲＧＢ图像，
图９（ｂ）为（ａ）对应的点云图。在图９（ｂ）的第＃１００
帧中选取斑马线后方的道路目标０、６、８、２１、３５作为
观察对象，此时目标处于静止状态；在第１０７帧中目
标２１暂时丢失，其余目标仍保持跟踪编号不变；在
第１５５帧中道路目标处于直行的交通状态，目标６、
８、３５一直存在且编号未发生变化，目标２１在连续
丢失４帧的情况下重新出现后仍被正确关联，仅电
动车目标０在长时间检测不到的情况下跟踪编号发
生了改变。根据这几帧数据的可视化结果，表明本

文算法具有较好的关联能力和良好稳定的多目标检

测与跟踪效果。

图９　多目标检测与跟踪可视化结果

Ｆｉｇ９Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ

４３　消融实验
为了验证文中所提的自适应双门控算法和生存

周期管理策略的有效性，在实测数据集上进行了消

融实验。
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比较单门控、双门控和自适应双门控算法的跟

踪性能，实验结果如表２所示。结果表明，相对于单
门控，双门控算法在 ＭＯＴＡ指标上有１６５％的提
升，同时降低了身份互换的次数，在运行速度上达到

最优。在双门控算法的基础上，自适应双门控算法

在ＭＯＴＡ和 ＭＴ上分别提升了１４４％和１６９％，
仅在ＩＤＳ和ＦＰＳ上有所下降，表明其能够执行更加
稳健的数据关联，同时运行速度仍优于单门控。

表２　不同关联匹配设置性能比较
Ｔａｂ．２Ｒｅｓｕｌｔｏｆｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ

匹配设置 ＭＯＴＡ ＭＴ ＩＤＳ ＦＰＳ

单门控 ７５９９ ６９２１ １００ １０４３

双门控 ７７６４ ７０１３ ７５ １２

自适应双门控 ７９０８ ７１８２ ８６ １１１２

为了方便比较有无、固定与自适应的生存周期

管理策略的跟踪性能，设置最大生存周期 Ｆｍａｘ值均
为５，实验结果如表３所示。结果表明，固定生存周
期管理策略相比于无设置，其 ＭＯＴＡ、ＭＴ、ＭＬ指标
均有明显提升，仅 ＦＲＡＧ值比无设置时大。与固定
设置相比，自适应设置在跟踪准确度 ＭＯＴＡ性能上
提升了１５６％，同时跟踪打断次数ＦＲＡＧ值有所降
低，验证了自适应生存周期管理策略能够改善多目

标跟踪效果，减少目标丢失和漏检，保证跟踪过程中

的稳定性。

表３　生存周期管理策略设计对比
Ｔａｂ．３Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｉｆｅｃｙｃｌｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔ

ｓｔｒａｔｅｇｙｄｅｓｉｇｎ

对应设置 ＭＯＴＡ ＭＴ ＭＬ ＦＲＡＧ

无 ７３３３ ７０５９ １５２３ １１１

固定 ７７５２ ７３４５ １１６７ １５３

自适应 ７９０８ ７１８２ １３２５ １３４

５　结　论
本文提出了一种基于路侧激光雷达的多目标检

测与跟踪算法。首先利用背景减除法去除大量背景

点云，极大地提高了算法的运行速度；紧接着采取三

维点云刚体变换融合５帧数据，提高了细小目标的
点云密度并校正其运动畸变；然后利用基于哈希数

据结构的曲率体素聚类算法高效、准确的分割点云；

之后通过历史检测置信度，利用可变阈值的双门控

设计和生存周期管理策略，自适应地调整数据关联

的搜索范围和目标最大生存周期，提升了算法的速

度和关联的准确性，减少了目标丢失和误检；最后利

用ＩＭＭＵＫＦＪＰＤＡＦ的组合贝叶斯滤波器算法，保
证对城市交叉口复杂环境下的具有非线性随机运动

模型的道路目标进行准确跟踪。实验结果表明，本

文算法在真实道路交通场景中具有较高的跟踪准确

度和良好的实时性。
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