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遮挡环境下基于路侧异源雷达融合的
多交通目标鲁棒跟踪方法∗

兰浩然,李　 旭,朱建潇,孔　 栋

(东南大学仪器科学与工程学院　 南京　 210018)

摘　 要:多目标跟踪是保障自动驾驶行驶安全与效率的基础,其获取的数据广泛应用于自动驾驶运动规划、驾驶决策等上层应

用。 传统多目标跟踪方法在遮挡环境下往往存在目标丢失、错位的现象,针对这一问题,本文提出了基于异源雷达融合与遮挡

预测模型的鲁棒跟踪方法。 首先,基于激光雷达与毫米波雷达的局部观测一致性方程,提出了一种基于多目标运动约束与全局

最大匹配的多传感动态自标定算法。 其次,针对完全遮挡环境下因观测数据缺失导致的跟踪中断问题,提出了一种基于异构雷

达融合无迹卡尔曼滤波与长短期时序神经网络的混合监督目标位置预测方法。 通过实验表明,本文提出的方法在完全遮挡环

境下可有效补全至少 81%断开的多车辆目标轨迹,且相比于最先进的方法,能够实现更为可靠的多交通目标跟踪。
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Abstract:Multi-target
 

tracking
 

is
 

the
 

basis
 

to
 

ensure
 

the
 

safety
 

and
 

efficiency
 

of
 

autonomous
 

driving,
 

and
 

the
 

obtained
 

data
 

are
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

upper
 

applications
 

of
 

autonomous
 

driving,
 

such
 

as
 

motion
 

planning
 

and
 

driving
 

decision
 

making.
 

The
 

traditional
 

multi-target
 

tracking
 

method
 

often
 

has
 

the
 

phenomenon
 

of
 

target
 

loss
 

and
 

dislocation
 

in
 

the
 

occlusion
 

environment.
 

To
 

solve
 

the
 

problem,
 

a
 

robust
 

tracking
 

method
 

based
 

on
 

heterogeneous
 

radar
 

fusion
 

and
 

occlusion
 

prediction
 

model
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

the
 

local
 

observation
 

consistency
 

equation
 

of
 

lidar
 

and
 

millimeter-wave
 

radar,
 

a
 

multi-sensor
 

dynamic
 

self-calibration
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-target
 

motion
 

constraint
 

and
 

global
 

maximum
 

matching
 

is
 

proposed.
 

Secondly,
 

a
 

hybrid
 

supervised
 

target
 

position
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

heterogeneous
 

radar
 

fusion
 

unscented
 

Kalman
 

filter
 

and
 

long
 

and
 

short
 

time
 

series
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

tracking
 

interruption
 

caused
 

by
 

missing
 

observation
 

data
 

in
 

complete
 

occlusion
 

environment.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

complete
 

at
 

least
 

81%
 

of
 

the
 

broken
 

multi-vehicle
 

target
 

tracks
 

in
 

the
 

complete
 

occlusion
 

environment,
 

which
 

can
 

achieve
 

more
 

reliable
 

multi-vehicle
 

target
 

tracking
 

compared
 

with
 

the
 

most
 

advanced
 

methods.
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0　 引　 　 言

　 　 随着自动驾驶、智能交通的快速发展,准确可靠的智

能路侧感知作为自动驾驶车辆决策规划、交通安全态势

评估的关键一环,其受到越来越多的关注与研究。 在路

侧设备深度信息感知关键技术环节中,对重点区域多目

标车辆的、准确、可靠跟踪是感知车辆位置的核心任务

之一。
当前的主流多目标跟踪算法遵循着“先检测后跟踪”

的模式,为了实现更加准确的目标检测,越来越多的目标

检测算法开始采用多传感器融合的方法,基于多传感融合
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的车辆跟踪一般包括标定、目标检测、目标跟踪。 在目标

检测方面,基于点云数据的车辆检测技术如今已经得到了

很好的发展[1-4] ,传统的车辆检测方法也被广泛使用[5-7] 。
下面着重回顾多传感标定与跟踪工作。

标定是多传感融合的关键过程,传感器融合对于增

强和确保机器感知模块在辅助和自动驾驶中的性能和可

靠性至关重要。 其中,激光探测及测距 ( light
 

identifi-
cation

 

detection
 

and
 

ranging,LiDAR)因其可以在不受光照

条件影响的情况下昼夜工作,且点云信息丰富被广泛地

采用在算法之中。 毫米波雷达点云丰富度劣于激光雷

达,但探测距离远,在速度探测方面具有更高的精度,能
够极大地帮助目标跟踪算法进行目标的关联分析,从而

降低遮挡、环境混杂情况下的编号转换和目标丢失等情

况。 因此,如何通过毫米波雷达和激光雷达融合来实现

多目标车辆跟踪成为了研究的核心问题。 目前已经有许

多方法用于激光雷达和视觉传感器之间的校准[8-10] ,然
而很少有毫米波雷达和其他传感器之间的标定方

法[11-14] 。 Perši 'c 等[11-12] 基于重投影误差优化和雷达散射

截面(radar
 

cross
 

section,RCS)优化完成了激光雷达和毫

米波雷达的外部标定;Lee 等[13] 提出了一种基于标定目

标位置的时空关系准确有效地估计毫米波雷达和激光雷

达之间时间延迟的方法。 Sommer 等[14] 设计了一个简

单、低成本的系统,用于校准雷达和
 

LiDAR
 

之间的内部

硬件时间同步。 然而以上校准方法均是基于有目标的,
需要手动选择参考系统并且在离线环境下执行校准程

序,相比较而言,基于无目标的校准方法使用环境本身作

为标定目标,可以通过注册环境中的结构对应关系在线

操作,大大提高了标定的自动化水平且更加灵活高效。
多目标车辆跟踪的另一个挑战是遮挡问题,遮挡

是指一辆车被另一辆车或其他背景物体遮挡的情况。
在复杂城市道路、隧道等环境下,由于遮挡等原因,雷
达信号接收往往受阻,导致无法提供准确的观测数据,
这将影响车辆跟踪系统的性能和要求。 根据遮挡程

度,遮挡可分为部分遮挡和完全遮挡[2,4,15] 。 Vaquero
等[16] 使用基于规则的方法来识别停车场中部分遮挡的

车辆。 Lee 等[17] 通过检查在给定的一对车辆之间是否

可以看到背景曲线来检测遮挡。 Jung 等[18] 开发了一种

考虑遮挡推理的视频检测车辆跟踪算法,当检测到遮

挡时,算法可以创建一个新的轨迹,并在没有遮挡时将

新的轨迹链接到每个轨迹。 Zhang 等[19] 开发了一个独

特的框架来检测和处理对象遮挡。 对象的紧凑度和内

部距离比用于帧内级别的遮挡检测,并在帧间级别上

应用运动矢量的减法聚类。 对于如何解决遮挡问题,
可以通过在不同方向设置多个

 

LiDAR
 

来消除遮挡问

题[20-21] 。 Zhao 等[22] 提出了一种基于卡尔曼滤波器的

方法来解决遮挡问题。 如果当前帧没有检测到物体,

那么算法会在接下来的 1. 5
 

s 内以帧内速度连续搜索

物体,如果在
 

1. 5
 

s 内没有检测到物体,跟踪算法将停

止。 Song 等[23] 提出了遮挡检测和修复算法,自动合并

断开的轨迹,并在 4 个不同的实验场地上进行实验,至
少修复了 89% 的断开轨迹。 然而这些典型的方法只适

用于部分遮挡环境或者短时域内完全遮挡的环境,当
车辆长时间处于完全遮挡环境下时,跟踪系统将长时

间缺少观测量,使用现有的方法难以实现准确的车辆

位置估计,从而导致跟踪中断。
为解决上述问题,本文提出了遮挡环境下基于路侧

异源雷达融合的多交通目标跟踪方法。 首先,为准确有

效地解决雷达点云之间的配准问题,实现毫米波雷达和

激光雷达之间的融合,本文首次提出了一种动态自标定

的算法,旨在利用环境特征完成在线标定。 其次,为解决

遮挡环境下车辆观测数据受阻的问题,实现长时间的可

靠跟踪,本文提出了无迹卡尔曼滤波与长短期时序神经

网 络 ( unscented
 

kalman
 

filter-long
 

short-term
 

memory,
UKF-LSTM)跟踪模型,使用长短期记忆网络( long

 

shovt-
term

 

memory,LSTM)来学习卡尔曼滤波器内部参数与外

在观测量之间的关系,以在遮挡环境下为跟踪系统提供

连续的观测量。 本文方法有效解决了传统多目标跟踪方

法在遮挡环境下存在的目标丢失、错位问题,实现了可靠

准确的多交通目标跟踪。

1　 理论分析

　 　 本文的研究内容包含如下 3 个模块:特征提取、动态

标定、融合跟踪、高分辨率车辆轨迹获取,整个系统的的

框架如图 1 所示。
1. 1　 特征提取

　 　 为了实现雷达动态标定,需要进行特征提取,即参照

物的点云。 首先,接收同步的激光雷达和毫米波雷达原

始点云数据。 其次,分别对它们独立进行背景过滤和地

面分割,提取道路边界和道路平面,最后将车辆特征点云

输入检测器对车辆进行检测。
本文的道路边界的检测采用 Wu 等[24] 开发的基于

密度的方法。 首先,采用 Zhang 等[25] 提出的一种背景自

动构造的方法进行背景滤除,背景过滤的目的在于减少

输入数据中的无关点云如树木、广告牌等,增加后续算法

的处理速度。 具体地,Zhang 提出算法将离散的水平和

垂直角度值视为数字图像中像素点的坐标,利用各方位

角的最远距离和平均距离构建背景数据集。 然后,根据

目标帧数据集与背景数据集之间角值相同的每个点的距

离差提取车辆点和行人点。 在排除背景后,应用二次帧

叠加的方法对代表道路使用者的点进行聚合,进而可以

确定聚合点的边界。



　 第 11 期 兰浩然
 

等:遮挡环境下基于路侧异源雷达融合的多交通目标鲁棒跟踪方法 33　　　

图 1　 基于 UKF-LSTM 的多目标跟踪系统框架图

Fig. 1　 Multi-object
 

tracking
 

system
 

framework

　 　 在背景过滤提取到的相关点中存在地面点和道路参

与者点云,因此需要通过地面分割将两种类型点云区分

开,分别获取道路平面特征点和车辆特征点。 本文道路

平面的检测采用邱佳月等[26] 提出的基于先验信息采样、
一致拟合的激光雷达地面分割方法。 该方法首先利用激

光雷达点云的先验信息来引导数据采集并对地面模型进

行了快速迭代估计,利用点云分布特征因子对地面模型

进行评价,最终实现噪声环境下地参考面快速准确的

拟合。
1. 2　 动态标定

　 　 标定是传感器融合的关键过程,本文提出的动态

标定方法分为粗标定和细标定两个阶段。 为了关联两

个传感器的数据,本文通过特征提取环节获取到的道

路边界、道路平面、车辆点进行动态在线标定,即获取

激光雷达和毫米波雷达之间的旋转平移变换参数。 不

可避免地,特征提取环节输出的车辆点中存在需滤除

的噪声点。 由于基于密度的空间聚类方法 ( density-
based

 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,
DBSCAN)不需要预先定义聚类的数量,这在交通应用

中非常关键,因此本研究采用 DBSCAN 作为检测器对

车辆和车辆进行聚类分析。
1)粗标定

对于检测到的同一车辆点,本文选取激光雷达坐标

系、毫米波雷达坐标系和地面坐标系,点在 3 个坐标系下

表示为 P i
o( r

i
o,θ

i
o,φ

i
o),P i

l( r
i
l,θ

i
l,φ

i
l),P i

r( r
i
r,θ

i
r,φ

i
r), 记 P i

l

到 P i
o 的变换参数为 T l( tx,l,ty,l,tz,l,rx,l,ry,l,rz,l),P i

r 到 P i
o

的变换参数为 Tr( tx,r,ty,r,tz,r,rx,r,ry,r,rz,r),P i
l 到 P i

r 的变

换参数 ΔT(Δtx,Δty,Δtz,Δrx,Δry,Δrz)。

当检测到车辆点后,本文采用全局最近邻 ( global
 

nearest
 

neighbour,GNN)关联两个传感器的数据,两个数

据投影到地面坐标系后,采用点之间的欧氏距离建立关

联代价矩阵,输入 GNN 得到最优关联,如果距离误差过

大将影响 GNN 的关联结果,因此需要粗标定环节减小投

影误差。 在这个环节中,主要获取雷达到地面坐标系的

旋转变换角度参数 ( rx,l,ry,l,rz,l),( rx,r,ry,r,rz,r),平移变

换参数由先验知识获取。 由特征提取环节得到的道路边

界可以表示为 Ax + By + C = 0,因此可以通过边界的线特

征得到方位角。 由特征提取环节得到的道路边界可以表

示为 Ax + By + Cz + D = 0, 因此激光雷达的仰角可以通

过拟合的平面方程来获得。
方位角标定的结果不确定性往往较小,标定最大的

挑战在于毫米波雷达缺失仰角数据,由于雷达的原始信

息中只包含二维几何测量,往往采用雷达平面上的投影

点作为物体的位置,将垂直分量的上的误差忽略不计,这
将导致物体检测位置与实际位置产生偏移,进而影响后

续过程。 为了解决上述问题,本文引入毫米波雷达的雷

达 RCS 特征,通过以下特性来估计雷达的仰角数据:
当雷达的仰角接近等于 0°时,雷达中心平面上的点

RCS 值越高,当雷达的仰角接近边界视野范围( field
 

of
 

view,FOV)由雷达参数决定时,雷达平面上的点 RCS 越

低。 选取 α ∈ ρH,β ∈ ρ L,ρH、ρ L 分别为 RCS 值最高点集

和最低点集,则仰角 Φ 的估计可以由关系式(1)得出:

Φ =
Xβ sinε f

Xα - Xβcosε f
(1)

其中, xα 是α对应的横向位置,xβ 是 β对应的横向位

置,ε f 是雷达的最大仰角范围。
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2)细标定

当成功关联到两个传感器的数据后,将激光雷达点

和雷达点投影到地面坐标系得到 P i
l,o( r

i
l,o,θ

i
l,o,φ

i
l,o),

P i
r,o( r

i
r,o,θ

i
r,o,φ

i
r,o),为了进一步减少传感器之间的标定误

差,获取变换参数 ΔT,本文引入误差 δ l,r,定义为 P i
l,o,r 与

P i
r,o 之间的距离。 上述参数关系式如下:

P i
l,o,r = P i

l,o·ΔT (2)
δ l,r = P i

l,o,r -P
i
r,o (3)

最后,利用 LM 算法最小化误差平方和来获取 ΔT,
参数如式(4)所示。

ΔT = argmin 􀰑
N

i = 0
δ 2
l,r( ) (4)

1. 3　 融合跟踪

　 　 正常情况下,基于标定的多雷达数据,使用 GNN 数

据关联算法链接前后帧即可实现多交通目标轨迹跟踪。

在帧内每一个车辆的状态估计过程中,使用检测到的车

辆输入测量值,不断地更新 UKF 滤波器从而获得最优状

态。 然而,在路侧视角下,当车辆被完全遮挡时,检测器

存在在一定时间内丢失对车辆目标的连续可靠观测值的

问题。 单独使用 UKF 算法进行轨迹跟踪,在观测值缺失

的情况下,无法更新 UKF 滤波器。 具体地,随着观测中

断的时间持续增加,UKF 模型的状态协方差矩阵行列式

也将不断增大,从而导致估计值与真实值之间的误差不

断累积。
为了解决此问题,本文设计了基于 UKF 和 LSTM 融

合的模型。 该模型利用 LSTM 的学习能力建立卡尔曼滤

波器内部参数与外在观测量之间的关系。 特别是在观测

中断的情况下,LSTM 网络仍然能够为卡尔曼滤波器提供

连续的观测量,从而提高整个跟踪过程的性能。 本文系

统结构如图 2 所示。

图 2　 UKF-LSTM 模型图

Fig. 2　 UKF-LSTM
 

model

　 　 Stage-1:假设当前帧为 i,当系统的观测量未中断时,
使用当前时刻观测量 Z i 作为 UKF-1 的输入,可以获取

UKF-1 滤波器的卡尔曼增益 K 以及最优估计 X(1)
i 。 选取

过去 n 个时间步长的卡尔曼增益 S1(K i -n,…,K i -2,K i -1)
以及 Z i 作为输入输出,利用 LSTM-1 来训练数据,同时

LSTM-1 的输出 Z′i 作为 UKF-2 的输入,产生新的状态估

计值 X(2)
i 。

当系统的观测量中断时,无法获取 Z i, 此时 UKF-1
停止更新。 LSTM-1 此时根据学习到的滤波参数和观测

量之间的关系,由 (K i -n,…,K i -2,K i -1) 能够预测得到新

的观测量 Z′i , 并输入到 UKF-2 以保持 UKF-2 的正常工

作。 Stage-1 在预测环节中的最终输出为 X(2)
i 。

Stage-2:当前环节的主要作用是利用 LSTM-2 学习最

优状态估计值与 UKF-2 之间的差异,从而对最优状态值

进行误差补偿。 当系统观测量未中断时,系统最优状态

估计值为 Stage-1 的输出 X(1)
i ,X(2)

i ,由此可以获得两者之

间的差异 X(3)
i 。 选取过去 n 个时间步长的 S2(X

(3)
i -n ,…,

X(3)
i -2 ,X(3)

i -1 ) 和当前帧的X(3)
i 作为 LSTM-2 的输入和输出进

行训练。

当系统的观测量中断时,Stage-1 只输出 X(2)
i , LSTM-2

能够预测出当前时刻的差异 X(3)
i ,然后与 X(2)

i 共同作用

生成最终的状态估计值 X i。
整个系统的参数关系如式(5)、(6) 所示,具体算法

细节如算法 1 所示。

X(2)
i = fukf -2(g lstm-1((K i -n,…,K i -2,K i -1)))

X(3)
i = g lstm-2((X(3)

i -n ,…,X(3)
i -2 ,X(3)

i -1 )){ (5)

X i =
X(2)

i , stage-1

X(2)
i + X(3)

i , stage - 1
 

and
 

stage-2{ (6)

2　 实验验证

2. 1　 实验设备和场地

　 　 本文实验平台配置如下: GPU 为 GeForce
 

RTX
 

2080Ti, CPU 为 Intel
 

Core
 

i7-12700KF, 实验设备选用

Robosense
 

RS_Lidar_M1 激光雷达和 Continental
 

ARS_408
毫米波雷达进行路侧数据收集,两个雷达的主要参数如

表 1 所示。
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算法 1 目标位置预测
 

输入:
 

Z i

输出 t:
 

X i

注:
 

Zi 为帧 i中的当前观测值。 Ki 和X(1)
i 为 UKF-1 的卡尔

曼增益和最优估计。 S1 是过去 n 个时间步的卡尔曼增益序

列。 Z′i 为 LSTM-1 的输出。 X(2)
i 为 UKF-2 的估计值。 X(3)

i
 

是
 

X(1)
i 与

 

X(2)
i 的差值。 S2

 是过去 n 个时间步骤的差值。
X i 是最终状态估计。
Stage-1:

 

If
 

当前的观测 Z i 没有中断,并且 K i 和 X(1)
i 可以获得,那

么将 K i 放入序列 S1 选择
 

S1 和 Z i 作为输入输出训练

LSTM-1。
Else

 

　 通过 LSTM-1 预测当前观测 Z′i , 然后根据式(5) 更新

UKF-2 获取 X(2)
i 。

Stage-2:
 

If
 

当前的观测 Z i 没有中断,并且 X(1)
i ,X(2)

i 和 X(3)
i 可以获

得,那么将 X(3)
i 放入序列 S2。

选择
 

S2 和
 

X(3)
i 作为输入输出训练 LSTM-2。

Else
 

　 根据式(5)通过 LSTM-2 预测当前差值 X(3)
i

根据式(6)返回 X i

表 1　 雷达参数表

Table
 

1　 Lidar
 

and
 

radar
 

parameter
 

list

参数 激光雷达 毫米波雷达

频率 10
 

Hz 77
 

GHz

范围 0. 5 ~ 200
 

m 0. 2 ~ 250
 

m

分辨率 ±0. 03
 

m ±0. 4
 

m

方位角 ±60. 0° ±60. 0°

仰角 ±12. 5° ±20. 0°

　 　 本文选择的实验地点设在南京市太平北 路,
图 3(a)、(b)展示了路侧传感器的安装位置。
2. 2　 提出方法的性能分析

　 　 在本环节中,将分别验证提出的动态标定和 UKL 模

型的性能,根据实验结果分析所提出方法的可靠性。
图 4 展示了粗标定环节中根据 RCS 特性估计仰角

值的结果,可以观察到,仰角在达到 9. 97°时 RCS 最大,
且 RCS 随着目标与雷达中心平面的距离增大而减小,当
到达雷达边界面时达到最小。 本次实验中计算出的仰角

范围是 0° ~ 9. 97° ~ 30°,符合 ARS 雷达的规定参数。
粗标定和细标定的变换参数计算结果如下所示:
T l = (2. 5°,10. 23°, - 0. 12°)

图 3　 实验场地及传感器安装位置

Fig. 3　 Experimental
 

site
 

and
 

sensor
 

installation

图 4　 RCS 随仰角变化分布图

Fig. 4　 RCS
 

distribution
 

with
 

respect
 

to
 

the
 

elevation

Tr = (0. 6°,9. 97°,1. 02°)
ΔT = (0. 01

 

m,0. 19
 

m,0. 02
 

m,1. 8°,0. 82°,0. 07°)
(7)

为了比较两阶段标定结果的有效性,本文在一定实

验时间内,对于道路范围内每辆车的跟踪点,选取激光雷

达和雷达之间的跟踪点投影误差作为标定效果的衡量指

标。 图 5 给出了欧氏距离误差、横向误差、纵向误差。 梯

状图代表粗标定的误差分布,柱状图代表细标定的误差

分布。 从图 5 中可以看出,相比于粗标定而言,细标定不

仅给出了平移变换参数的最优估计,还在一定程度上对

旋转变换参数作出了调整,从而使得整体标定误差显著

减少。 经过两阶段动态标定后,激光雷达和雷达之间投

影点的平均欧氏距离为 0. 273 m,低于雷达的距离精度

(0. 4 m),验证了本文提出方法的有效性。
此外,还选择了当前最先进的方法与本文的方法进

行比较。 Perši 'c 等[12] 提出的方法基于重投影误差优化和

RCS 优化来进行外部校准,记为方法 RCS。 本文动态标
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图 5　 标定误差结果

Fig. 5　 Calibration
 

error

定方法和 RCS 方法的误差结果如表 2 所示。 虽然本文

方法相比于 RCS 性能提升不大,但是本文方法是基于无

目标利用环境特征进行标定,整个过程无需手动选择目

标参考物,在应用上更加灵活高效。

表 2　 与先进方法的标定误差结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

calibration
 

error
 

results
 

with
 

advanced
 

methods

距离误差 本文方法 RCS

欧氏 0. 273 0. 282

横向 -0. 074 -0. 096

纵向 0. 013 0. 016

　 　 图 6 展示了 UKL 模型的位置预测结果,图中的五角星

代表观测中断的开始时刻。 在图 6(a)中,车辆 Vehicle-1
在第 462 帧被公交车遮挡从而无法被检测到,UKL 开始预

测该车辆位置,直到第 565 帧遮挡消失才重新被检测到,整
个观测中断持续时长为 103 帧。 同样在图 6(b)中,车辆

Vehicle-2 在第 87 帧被遮挡从而无法被检测到,直到

第 181 帧遮挡消失才重新被检测到,整个观测中断持续时

长为 94 帧。 本文选择了不同的算法进行对比,来验证本

文提出方法的可行性。 Method-1 是由 Song 等[23] 提出基于

KF 滤波器的轨迹预测算法;Stage-1 是本文提出模型中的

一部分,该方法仅使用 Stage-1 环节的预测结果作为整个系

统的预测估计值;UKL 包含 Stage-2 环节,并通过该环节来

实现误差补偿,以预测最优估计值。
从图 7 可以看出,本文提出的 UKL 模型在观测中断

期间表现出了良好的性能。 Method-1 在第 462 帧观测中

　 　 　 　

图 6　 不同方法的位置预测结果

Fig. 6　 Location
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

methods

图 7　 不同方法的位置误差结果

Fig. 7　 Location
 

error
 

results
 

of
 

different
 

methods
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断开始的 1. 5
 

s(15 帧)后有逐渐偏离实际位置的趋势,
随着时间的增加,误差不断累积,约 30 帧后 Method-1 已

无法保持较高精度。
表 3 展示了观测中断期间预测的误差结果,分别根

据 MAX、STD、RMSE 这 3 个指标对比不同的方法。 从表

中可以看到, Method-1 最大误差分别达到了 13. 10 和

15. 18
 

m, 这 显 然 不 能 满 足 GNN 的 距 离 要 求。 与

Method-1 相比,Stage-1 通过 LSTM 网络的预测能力连续

提供观测量,从而实现了更为精确的位置预测。 图 7( a)
中本文提出的 UKL 模型相比于 Stage-1,RMSE 达到了

0. 1 m, 相比与 Method-1, Stage-1 分别提高了 98. 2% ,
94. 4% ,图 7 ( b ) 中本文提出的 模 型 RMSE 达 到 了

0. 13 m,相比与 Method-1, Stage-1 分别提高了 98. 9% ,
59. 4% ,这也证明了 Stage-2 的优越性。

表 3　 与先进方法的预测结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

predication
 

results
 

with
 

advanced
 

methods

实验 方法 MAX STD RMSE

Vehicle-1
位置误差 / m

Vehicle-2
位置误差 / m

Method-1 13. 10 4. 29 5. 63

Stage-1 4. 54 1. 50 1. 79

UKL 1. 44 1. 39 0. 10

Method-1 15. 18 1. 98 11. 91

Stage-1 7. 84 3. 89 0. 32

UKL 6. 71 1. 47 0. 13

2. 3　 与先进方法的对比

　 　 为了验证本文提出的跟踪框架的效果,本文与 Zhao
等[22]提出的跟踪方法以及 Song 等[23] 提出的跟踪方法进

行了对比。 对比实验分为 3 组,引入了新指标探测到的

轨迹数( number
 

of
 

detected
 

trajectories,NODT) 和修复轨

迹百分比(percentage
 

of
 

fixed
 

occlusion,POFO)结果如表 4
所示。

由表 4 可以看出,相比于没有遮挡处理的方法[22] ,
由 Song 等[23] 提出的方法解决了部分遮挡导致的跟踪中

断问题,并且在完全遮挡环境下也取得了一定的效果。
本文提出的方法不仅适用于部分遮挡情况,并且在长时

间完全遮挡环境下依然能够准确预测目标位置,实验结

果表明本文提出的方法至少修复了 81% 的断开轨迹,有
效减少了跟踪中断情况的发生,验证了本文所提出的跟

踪框架的可靠性。

表 4　 与先进方法的跟踪结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

tracking
 

results
 

with
 

advanced
 

methods

实验 方法 MOTA / % NODT
 

POFO / % FPS

1

2

3

文献[22] 34. 1 69 - 36. 3

文献[23] 78. 9 21 69. 6 27. 4

本文方法 84. 5 13 81. 2 29. 2

文献[22] 26. 4 314 - 35. 2

文献[23] 75. 4 105 66. 5 26. 9

本文方法 88. 9 47 85. 0 28. 1

文献[22] 24. 5 142 - 35. 9

文献[23] 81. 9 34 76. 1 28. 1

本文方法 90. 4 18 87. 3 29. 5

3　 结　 　 论

　 　 针对多交通目标跟踪领域内存在的现有问题,本文

提出的方法能够有效修复车辆中断的轨迹,实现更加有

效可靠的多交通目标跟踪。 本文的贡献可以总结为如下

两方面:
1)通过提出的动态自标定算法,在保证标定精度的

前提下,采用了更加灵活高效的标定方式,完成了多传感

之间的配准问题,获得的基于标定的观测数据为下一步

的跟踪环节提供了更为可靠的输入。
2)提出的 UKL 模型解决了完全遮挡环境下下观测

量长时间中断时的目标位置预测问题。 但是,本文仍存

在一些不足。 首先,该标定算法适用于能够提取道路边

界和平面的环境,但是面对非结构化路面时,其效果并不

理想。 其次,UKL 模型的泛化能力不强,未来的工作需要

继续完善网络,提高预测能力。
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