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基于恒定转弯率和加速度模型的点云多目标跟踪算法

陆军，王旭东，汲广宇，李杨
（哈尔滨工程大学 智能科学与工程学院, 黑龙江 哈尔滨 150001）

摘     要：针对简单运动模型在复杂驾驶环境多目标跟踪表现不佳的问题，提出了一种基于恒定转弯率和加速

度 (constant turn rate and acceleration，CTRA) 模型的点云多目标跟踪方法。通过采用包含角速度信息的运动模型

来描述目标的运动轨迹，可提高在目标转弯时的跟踪精度。同时，利用检测算法提供的速度信息，在轨迹更新

时对物体速度进行校正，以改善在目标速度突变时的跟踪效果。此外，采用基于置信度的两阶段匹配策略，以

降低低置信度检测框对跟踪结果的影响。在 nuScenes 验证集上对所提出的三维目标检测与跟踪算法进行了性

能评估，并通过消融实验验证了算法中各模块的有效性。实验结果表明，基于 CTRA 模型的点云多目标跟踪算

法在跟踪精度上优于基于简单模型的算法，在目标转弯和速度突变场景下的跟踪效果显著提升，且跟踪过程中

身份切换次数大幅减少。
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Point cloud multitarget tracking algorithm based on
the constant turn rate and acceleration model

LU Jun，WANG Xudong，JI Guangyu，LI Yang
(College of Intelligent Systems Science and Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: To address the suboptimal performance of simple motion models in the context of multitarget tracking within
intricate driving environments, this paper proposes a point cloud-based multitarget tracking method that utilizes the con-
stant turn rate and acceleration (CTRA) model. By incorporating angular velocity into the motion model to describe ob-
ject trajectories, the method improves tracking accuracy during turning maneuvers. Furthermore, the velocity informa-
tion provided by the detection algorithm is leveraged to correct object speeds during trajectory updates, enhancing ro-
bustness under sudden velocity changes. Moreover, a confidence-based two-stage matching strategy is employed to mit-
igate the influence of low-confidence detections on tracking results. The proposed 3D object detection and tracking al-
gorithm is  evaluated  on  the  nuScenes  validation  set,  and  ablation  studies  are  conducted  to  verify  the  effectiveness  of
each module. Experimental results demonstrate that the CTRA-based point cloud multitarget tracking algorithm exhibits
superior performance in terms of tracking accuracy, significantly enhances performance in turning and abrupt velocity
change scenarios, and substantially reduces identity switches during tracking when compared to simple motion models.
Keywords: point cloud; multitarget tracking; deep learning; autonomous driving; confidence-based two-stage matching;
nonlinear dynamics; data association; Hungarian algorithm

得益于深度学习技术的快速进步与落地应

用，智能化产品逐渐走进并深刻改善着人们的生

活。其中，自动驾驶技术作为智能化产品的代表

之一，正在引领交通领域的革命性变革 [1]。汽车

的发明为人类社会带来了极大的便利，但与此同

时，汽车故障、操作不当等问题也为驾驶员的人

身安全带来了潜在隐患。自动驾驶技术的核心目

标之一是通过智能化手段减少人为失误，提升驾

驶安全性和效率。然而，实现这一目标的关键在

于构建一个高效且鲁棒的环境感知系统，而多目

标跟踪作为其中的核心技术，发挥着至关重要的

作用[2]。
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在自动驾驶领域，多目标跟踪（multiple object
tracking，MOT）通过利用检测结果持续追踪场景

中多个目标的运动轨迹，为路径规划和驾驶决策

等提供关键信息 [3]。然而，实际驾驶场景具有多

变性和不可控性，例如目标运动状态的突变、复

杂背景干扰、目标遮挡等问题，使得基于简单模

型的跟踪算法难以满足实际需求。此外，目标的

外观、光照变化以及形变等因素进一步加大了跟

踪任务的难度[4]。

本文致力于提高基于激光雷达点云的三维目

标跟踪精度。激光雷达点云数据能够提供丰富的

三维空间信息，有效克服二维图像数据在深度信

息缺失、光照变化等方面的局限性[5]。然而，基于

点云的目标跟踪仍面临诸多挑战，例如点云数据

的稀疏性、目标外观变化、背景干扰等。本文通

过改进现有方法或提出新方法，旨在解决这些关

键问题，提升目标跟踪的鲁棒性和精度。 

1   相关工作

在自动驾驶领域，目标跟踪与目标检测是密

切相关的任务，目标跟踪需要目标检测的结果作

为跟踪依据 [6]。当前多目标跟踪算法可以根据检

测任务和跟踪任务是否分离分为两类：检测与跟

踪分离的点云多目标跟踪，以及检测与跟踪融合

的点云多目标跟踪[7]。 

1.1    基于检测的点云多目标跟踪

在基于检测的点云多目标跟踪算法中，检测

与跟踪任务处于分离状态，两者均只专注于自身

任务 [8]。其中检测算法的改变并不影响跟踪算法

的使用 [9]，且跟踪算法常使用传统的运动预测算

法来对轨迹状态进行预测。AB3DMOT (a baseline
3D multi-object tracking)[10] 是点云领域首个基于检

测的通用多目标跟踪算法，借鉴了二维图像跟踪

算法 SORT (simple online and realtime tracking)[11]

的思路，构建了基于匀速运动模型的卡尔曼滤波

器 [12]，通过卡尔曼滤波预测目标在下一帧的位置

和运动状态，并结合运动模型与当前观测值对目

标状态进行估计与更新。此外，算法使用三维

IOU (intersection over union)[13] 作为数据关联的依

据，并使用匈牙利算法完成轨迹与检测目标间的

关联，同时还补充了三维多目标跟踪的评价指

标。  P3DMOT(pixel-guided point-cloud 3D multi-
object tracking)[14] 在 AB3DMOT 的基础上使用马

氏距离 [15] 替换原有的三维 IOU 作为数据关联的

度量方法，进一步提高了关联与跟踪精度。Sim-
pleTrack[16] 将现有基于检测的多目标跟踪算法系

统性地分解为数据预处理、数据关联、运动模型、

生命周期管理 4 个模块，对各模块的常见方法进

行了对比和分析，并提出了改进的措施。在数据

预处理模块，该算法使用非极大值抑制对检测框

进行筛选来保证召回率；在数据关联模块使用三

维 GIOU（generalized intersection over union）作为

关联依据，同时提出了一种简单高效的数据关联

策略。尽管基于检测的多目标跟踪模型拥有较好

的跟踪精度，但由于检测任务与跟踪任务之间呈

分离状态，导致不能进行端到端的优化，同时数

据关联过度严重依赖于检测结果的质量。 

1.2    融合检测的点云多目标跟踪算法

PointTrackNet[17] 网络直接处理原始点云数

据，结合点云特征提取网络和目标关联机制，通

过端到端设计实现精准的目标匹配和轨迹预测。

在目标检测模块中，网络将两帧相邻点云作为输

入并生成对应的候选框。在轨迹预测模块中，对

前一帧点云候选框中的所有前景点的位移进行预

测，并使用候选框中所有前景点预测位移的平均

值作为候选框的位移预测值。在数据关联模块，

通过当前帧候选框与位移后的前一帧候选框间

的 IOU 值完成数据关联并获得关联成功目标的

轨迹。CenterTrack[18] 网络提出一种将目标当作点

来跟踪的思想，网络使用包含多帧数据的点云作

为输入，并在检测头中额外添加了一个速度回归

头用于预测每个检测目标的速度；然后，将当前

帧检测目标基于速度与帧间时间差值投影至上一

帧点云中，最终基于检测框中心之间的距离关系

使用贪心算法实现数据关联与目标跟踪。当前融

合检测的点云多目标跟踪算法仅将跟踪任务作为

检测框架的一个附加步骤，跟踪任务无法为目标

检测提供明确的反馈信息[19]。对于在检测阶段未

能成功识别的物体，跟踪阶段也无法进行有效的

补偿。 

2   基于 CTRA 模型的点云多目标跟
踪算法

尽管检测网络已经能够达到较高的精度，但

在实际自动驾驶场景中的跟踪效果并不理想 [20]。

这是因为实际驾驶场景往往充满了复杂性和不确

定性，使得跟踪目标的运动状态随环境改变而频

繁变化，这些变化增加了目标轨迹预测的难度。

为了改善目标转弯情况下的跟踪性能，本文设计

了一种基于恒定转弯率及加速度模型（constant
turn rate and acceleration，CTRA）的点云多目标跟

踪方法。该方法采用更符合目标实际运动特性的
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模型来提高轨迹预测的准确性，进而提升跟踪的

精度和稳定性。本文还使用检测器提供的速度回

归值对轨迹速度估计进行校正，改善目标速度突

变情况下的跟踪效果。同时，为了降低不准确的

低质量检测框对跟踪带来的影响，本文使用一种

基于置信度的两阶段数据匹配策略。整个算法的

流程如图 1 所示。
 
 

未匹配轨迹

匹配轨迹

未匹配检测框 新建
轨迹

轨迹
惩罚

数据
关联

检测框

轨迹
管理

轨迹

轨迹
预测

轨迹
更新

 
图 1    多目标跟踪流程图

Fig. 1    Multi-object tracking flowchart
 

整个跟踪过程共包含 4 部分：数据预处理模

块，基于 CTRA 模型的轨迹预测与更新模块，基于

置信度的两阶段数据关联模块以及轨迹管理模块。 

2.1    数据处理

在目标检测算法中，为了提高检测结果的召

回率会生成大量的检测框，且其中大部分检测框

处于低可信度状态[21]。如果将检测器的所有检测

结果全部交给跟踪器处理会耗费大量计算资源，

同时一些低质量及重叠的检测框会导致跟踪器选

择不准确的检测结果来更新轨迹，导致预测轨迹

偏离物体实际运动。因此，检测结果需要经过一

定的筛选后再送至跟踪器中。

跟踪器在数据预处理模块中通常会根据检测

框的分数进行筛选，然后剔除掉置信度低于分数

阈值的检测框。然而，这种筛选策略可能带来一

些潜在问题。首先，对于需要低分边界框来满足

召回要求的指标（如 average multi-object tracking
accuracy，AMOTA），这种筛选方式会降低这些指

标的值，不利于全面评估跟踪器的性能。其次，

这种筛选方式可能会导致一些有价值的低分检测

框被错误地剔除，进而降低跟踪器的准确性。非

极大值抑制 [22]（non-maximum suppression，NMS）
也是数据处理模块中常用的检测框筛选方法。与

简单的阈值筛选相比，NMS 具有显著优势。它能

够在筛选过程中保留部分低分检测框，从而满足

检测指标对召回率的要求。此外，NMS 剔除的检

测框通常与保留的检测框在空间上高度重叠，因

此，这种方法不仅避免了有效信息的丢失，还减

少了重叠检测框对跟踪过程的干扰。然而，需要

注意的是，NMS 的计算开销与检测框的数量呈正

相关。如果直接对大量的检测结果进行 NMS 操

作，将会耗费大量的计算资源和时间，可能导致

跟踪算法的实时性能下降。

本文算法采用了一种折中的数据处理策略。

首先，通过使用一个较低的阈值分数对检测结果

进行初步筛选，以快速排除那些明显不符合要求

的检测框。然后，再利用 NMS 对剩余的检测结

果进行精细筛选，以消除重叠框并保留高质量的

检测框。这种筛选策略既保证了跟踪的精度又保

证了跟踪的效率，实现了速度和准确性的良好平衡。 

2.2    轨迹预测与更新

现有多目标跟踪方法大多基于线性卡尔曼滤

波算法进行轨迹预测与更新 [23]，通常采用匀速或

匀加速模型作为运动模型。当跟踪目标保持直线

运动时，这些模型能够良好地描述物体运动状态

并实现准确的跟踪效果。然而，当场景中出现转

弯运动等运动方向发生改变的复杂运动时，这些

简单的模型往往无法满足准确的跟踪需求，导致

跟踪性能下降。为了提高跟踪目标转弯场景下的

多目标跟踪精度，本文算法在建立轨迹时将物体

运动时的角速度信息纳入考虑范围，使用 CTRA
模型作为运动模型，同时使用检测器的速度回归

值对轨迹估计速度进行校正。 

2.2.1   轨迹预测

X = (x,y,z,w, l,h,v,a, θ,ω)T x、y、

z w、l、h

v、a

θ、ω

在基于 CTRA 模型的点云多目标跟踪器中，

目标轨迹的运动状态可以通过一个十维的状态变

量 来描述。其中，

表示跟踪目标中心点的三维坐标； 分别

表示跟踪目标的宽度、长度与高度； 分别表

示跟踪目标的速度与加速度； 分别表示跟踪

目标的转动角度与角速度。CTRA 运动模型如

图 2 所示。
 
 

ω v a

θ

(x, y, z)

y

O x 
图 2    CTRA 运动模型

Fig. 2    CTRA motion model
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由于线性卡尔曼滤波器无法直接跟踪 CTRA
模型描述的非线性运动，因此在轨迹的预测过程

中，本文算法采用扩展卡尔曼滤波算法 [24] 来处理

CTRA 模型。扩展卡尔曼滤波通过泰勒级数对非

线性函数进行泰勒展开并忽略高阶项，从而实现

线性化[25]。考虑到二阶展开时计算海塞矩阵需要

进行大量计算，本文采用一阶泰勒展开来近似非

线性模型。轨迹预测共包括状态预测与协方差预

测两部分，具体过程为‹Xk = f (Xk−1)

P̃k = Fk Pk−1FT
k +Qk

f (·) k−1

Xk−1 k ‹Xk P̃k

k Pk−1

k−1 Fk

Qk

式中：状态转移函数 根据 时刻的轨迹估计

状态 得到 时刻的轨迹预测状态 。 为预

测得到的 时刻状态误差协方差矩阵， 为

时刻估计的误差协方差矩阵， 为状态转移

函数的一阶偏导雅可比矩阵， 是人为设置的过

程噪声协方差矩阵[26]。

x,y

在状态转移函数的计算过程中，假定物体运

动时的加速度与角速度不改变，同时不考虑物体

在竖直方向上的运动，因此目标大小、高度、加速

度及角速度均保持不变。目标在俯视角度下的中

心点二维坐标 的预测过程为

x̃k = xk−1+
w tk

tk−1

v (t)cos(θ (t))dt

ỹk = yk−1+
w tk

tk−1

v (t) sin(θ (t))dt

∆t = tk − tk−1 v θ

假定跟踪过程中两帧点云数据之间时间间

隔 ，目标速度 与角度 的预测过程为

ṽt = vt−1+a∆t

θ̃t = θt−1+ω∆t

x,y, z,w, l,h,v,a, θ,ω Fk =
∂ f
∂Xk

使用扩展卡尔曼滤波器进行轨迹预测时需要

计算雅可比矩阵，对状态方程的每一个状态量

求偏导得到雅可比矩阵

的计算过程为

Fk =



1 0 0 0 0 0
∂xk+1

∂vk

∂xk+1

∂ak

∂xk+1

∂ωk

∂xk+1

∂θk

0 1 0 0 0 0
∂yk+1

∂vk

∂yk+1

∂ak

∂yk+1

∂ωk

∂yk+1

∂θk
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 ∆t 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 ∆t
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1


其中参数公式为

∂xk+1

∂vk
=

sin(∆tω+ θ)− sinθ
ω

∂xk+1

∂ak
=
∆tωsin(∆tω+ θ)− cosθ+ cos(∆tω+ θ)

ω2

∂xk+1

∂ωk
=

a∆t2cos(∆tω+θ)+∆tvcos(∆tω+θ)
ω

+

vsinθ−vsin(∆tω+θ)
ω2

+

2a (cosθ−cos(∆tω+θ)−∆tωsin(∆tω+θ))
ω3

∂xk+1

∂θk
=

asinθ−ωvcosθ−asin(∆tω+θ)+(∆tωa+ωv)cos(∆tω+θ)
ω2

∂yk+1

∂vk
=

cosθ− cos(∆tω+ θ)
ω

∂yk+1

∂ak
=
−∆tωcos(∆tω+ θ)− sinθ+ sin(∆tω+ θ)

ω2

∂yk+1

∂ωk
=

a∆t2sin(∆tω+ θ)+∆tvsin(∆tω+ θ)
ω

−

vsinθ− vcos(∆tω+ θ)
ω2

+

2a (sinθ− sin(∆tω+ θ)−∆tωcos(∆tω+ θ))
ω3

∂yk+1

∂θk
=

−acosθ−ωvsinθ+acos(∆tω+θ)+(∆tωa+ωv) sin(∆tω+θ)
ω2

Qk

P0(car)

此外轨迹预测过程中，每个类别的过程噪声

协方差矩阵 均设为单位矩阵，而初始误差协方

差矩阵则每个类单独设置，其中小汽车类的的初

始误差协方差矩阵 为

P0(car) =



4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 4 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 4 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 4 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 4 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 4 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 000 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 4 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.1


 

2.2.2   轨迹更新

使用扩展卡尔曼滤波算法能够带来平滑的速

度预测效果，这使得跟踪器在目标恒定运动的情

况中拥有较好的跟踪表现。但当目标速度发生突

变时，轨迹估计值往往与实际值存在较大误差，

这种偏差可能导致轨迹与目标匹配失败，从而造

成身份切换并降低跟踪精度。与滤波算法相比，

此算法在检测过程中利用了多帧点云信息，能够
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在大部分目标速度突变情况下提供更接近真实情

况的速度估计值。为了改善目标速度突变情况下

的跟踪效果，本算法将检测器提供的目标速度

（ground truth,GT）信息作为测量值，当检测目标

（Detect）与预测轨迹（Predict）匹配成功后，滤波算

法会综合考虑轨迹预测速度及检测器测量速度对

轨迹实际速度进行估计。速度校正更新过程如

图 3 所示（T表示当前帧）。
  

GT

Detect

Predict

Update

T−3 T−2 T−1 T 
图 3    速度校正示意

Fig. 3    Velocity correction schematic
 

整个轨迹更新过程可分为 3 个主要部分：求

取卡尔曼增益、状态更新以及协方差更新。具体

过程为

Kk =
P̃k HT

k

Hk P̃k HT
k +Rk

Xk = ‹Xk +Kk

Ä
Zk −Hk

‹Xk

ä
Pk = (I−Kk Hk) P̃k

Kk

Hk Rk

Hk

Rk‹Xk

Zk k
Xk k

Pk

Hk Rk

在轨迹更新过程中，求取卡尔曼增益 是其

关键基础步骤。增益的计算依赖于转换矩阵

和测量误差协方差矩阵 。其中转换矩阵

用于将目标状态变量从状态空间转换至测量

空间，而测量误差协方差矩阵 用于表示测量值

的不确定性。得到卡尔曼增益后，滤波算法可通

过融合轨迹预测状态 及其匹配目标的测量状

态 对轨迹信息进行调整，生成 时刻的估计轨

迹状态 。同时算法还会通过更新得到 时刻的

估计状态误差协方差矩阵 ，为下一时刻的轨迹

预测提供必要的信息，从而迭代地优化轨迹的精

度。具体轨迹更新过程中 和 为

Hk =



1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 cosθ 0 0 −vsinθ
0 0 0 0 0 0 sinθ 0 0 vcosθ
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1



Rk =



1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1


 

2.3    数据关联

跟踪算法的数据关联模块包括两个主要步

骤：相似性度量和匹配。其中相似性用于描述检测

目标与已有轨迹之间的关联程度，并以此作为后续

匹配策略的依据[27]。本文使用 3D GIOU 作为检测

目标与预测轨迹间的关联指标，并使用一种两阶

段的匹配策略完成检测目标与轨迹的互相匹配。 

2.3.1   数据关联指标

t−1
t

数据关联模块的核心任务是在不同帧之间对

检测到的目标进行匹配，从而实现持续跟踪。为

了完成这一任务，模块需要根据 时刻的预测

轨迹结果与 时刻的检测结果对不同帧目标之间

的匹配程度进行评估。为了确保准确而稳定的目

标跟踪，评估指标通常基于多种因素，如目标的

位置与形状等。

IOU 是多目标跟踪算法中常用的关联程度评

估指标，其使用预测框与检测框的重叠程度作为

评估标准。虽然 IOU 在计算过程中综合考虑了

物体的位置与形状信息，但是忽略了距离信息带

来的影响。当跟踪目标速度较快或形状较小时，

其在前后帧所处的位置在空间上不存在重叠关

系，相应的 IOU 值计算结果为 0，此时跟踪算法不

能完成目标在帧间的匹配。为了解决上述问题，

本文算法采用 GIOU 作为数据关联的主要指标，

GIOU 示意图如图 4 所示。
 
 

A

B

C

 
图 4    GIOU 示意

Fig. 4    GIOU schematic
 

GIOU 的计算式为

GGIOU = IIOU−
C− (A∪B)

C
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它在 IOU 的基础上进行了扩展，不仅考虑了

预测框与目标框的重叠程度，还引入了最小闭包

区域（即同时包含两者的最小外接矩形）来反映

框之间的位置关系。计算时，首先确定最小闭包

区域，然后计算该区域中未被两个框覆盖的部分

所占比重，最后从 IOU 值中减去该比重得到 GIOU
值。GIOU 通过最小闭包区域解决了 IOU 在框不

重叠时无法提供梯度信息的问题，能够更全面地

反映框的相对位置和大小关系，增强了模型的鲁

棒性和收敛速度，适用于复杂任务场景。 

2.3.2   两阶段匹配策略

O
(
n2
)

O
(
n3
)

检测与轨迹之间的数据匹配通常可以采用两

种方法。第 1 种是将问题构建为一个二分匹配问

题，并利用匈牙利算法来完成匹配。第 2 种方法

是使用贪心算法，通过迭代方式关联最近的检测

与轨迹对。贪心算法的时间复杂度为 ，相

较于匈牙利算法的时间复杂度 而言，它在

匹配过程中的时间消耗更少。然而，匈牙利算法

能够提供全局最优解，而贪心算法则只能通过迭

代方式寻求局部最优解。考虑到本文的检测结果

中每类检测目标的数量并不多，以及跟踪过程中

对匹配准确性的高要求，最终选择使用匈牙利算

法作为数据匹配的方法。

Ci, j

通过 GIOU 计算得到检测与轨迹的关联程度

后，需要将其转为匹配代价 ，本文算法转化过程为

Ci, j = 1−GGIOU

(
Ti,D j

)
N M

N ×M

i j Ci, j Ti

D j

假定轨迹数目为 ，检测数目为 ，最终得到

的代价矩阵大小为 。代价矩阵中的每个元

素代表了一个轨迹和一个检测之间的匹配代价，

如矩阵中第 行 列的值 代表了轨迹 与检测

间的匹配代价，匈牙利算法可根据代价矩阵找

到全局最小代价匹配。在根据代价矩阵进行匈牙

利匹配的过程中，代价值是其唯一考虑的因素，

而检测的置信度高低并不影响最终的匹配结果。

但在现实检测场景中，低置信度的检测通常意味

着目标可能存在遮挡或距离较远，导致获取的特

征信息不全面，进而影响检测框信息的准确性。

这种情况下产生的不准确检测框，可能会导致错

误的匹配结果或在轨迹更新时影响轨迹的准确

度。为缓解低置信度检测在跟踪过程中的潜在负

面效果，本文算法使用一种基于置信度的两阶段

匹配策略，策略的伪代码如下算法所示。

算法　二阶段关联的伪代码

t−1 Tt−1 t
Dhigh t Dlow

输入　 时刻轨迹  ； 时刻高分检测结

果 ；  时刻低分检测结果 。

t Tt输出　 时刻轨迹 。

Tt−11) for track in  do
2) track←ExtendKalmerFilterPredict(track)
3) end
4) /* 第一阶段关联 */

Tt ∅5) 初始化 ←
Tt−1 Dhigh6) 使用 GIOU 关联  和 

Dremain Dhigh7) ← remaing detection boxes from 
Tassociated Tt−18) ← associated success tracks from 

Tassociated9) for track in  do
dtrack10) track←ExtendKalmerFilterUpdate(track, )

Tt Tt11) ←  ∪ {track}
12) end
13) /* 第二阶段关联 */

Tremain Dlow14) 使用 GIOU 关联  和 
Dremain Dremain

Dlow

15) ←  ∪ remaing detection boxes
from 

Tre−remain Tremain16) ← remaing tracks from 
Tassociated

Tremain

17) ← associated success tracks from

Tassociated18) for track in  do
Tt Tt19) ←  ∪ {track}

20) end
Tre−remain21) for track in  do

22) track←TrackPenalty (track)
Tt Tt23) ←  ∪ {track}

24) end
d Dremain25) for  in  do

d26) track←NewTrack( )
Tt Tt27) ←  ∪ {track}

28) end
Tt29) return 

Tt

Tt−1

Dhigh

Tt

Dremain

Tremain

Dlow

Tre−remain Tre−remain

Tt

Dremain Tt

Tt

首先初始化当前时刻轨迹集合 为空集，接

着对上一时刻轨迹集合 中的每条轨迹，运用扩

展卡尔曼滤波进行状态预测；随后进入第 1 阶段

匹配，利用广义交并比（GIOU）计算轨迹与当前

时刻高置信度检测结果 的相似度矩阵，应用

匈牙利算法实现全局最优匹配，将匹配成功的轨

迹用对应观测值更新状态后加入 ，分离出未匹

配的高分检测 ；之后开展第 2 阶段匹配，针

对第 1 阶段未匹配的轨迹 ，计算其与低置信

度检测结果 的相似度，再次使用匈牙利算法

进行匹配，更新未匹配检测集合并记录仍未匹配

的轨迹 ；在轨迹管理阶段，对 施加

惩罚（如降低置信度）后加入 ，将未匹配的检测

初始化为新轨迹并加入 ；最终输出更新后

的轨迹集合 。此流程通过分阶段处理不同置信
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度检测并结合先进滤波与匹配方法，有效提升了

目标跟踪的准确性与鲁棒性。

在两阶段匹配策略中，本文算法通过设定置

信度阈值，将检测分为高置信度和低置信度两

类。在第 1 阶段匹配过程中，优先将高置信度检

测与现有轨迹匹配，并基于匹配结果更新轨迹。

在匹配过程的第 2 阶段，使用低置信度对第 1 阶

段中未匹配成功的轨迹进行再次匹配。不过，在

这一阶段，不直接用这些低置信度检测来更新轨

迹，而是直接使用轨迹的预测值作为更新结果。

这种匹配策略能够维护轨迹更新的准确性，同时

减少低置信度检测带来的干扰。 

2.4    轨迹管理

多目标跟踪算法中，轨迹管理模块负责维护

和更新跟踪对象的状态，其主要功能包括轨迹初

始化、轨迹更新、轨迹终止和轨迹输出。

轨迹初始化　当检测目标无法与现有轨迹匹

配时，轨迹管理模块会创建一个新的轨迹实例。

初始化过程通常包括为新轨迹分配唯一标识符

（ ID）和初始化其状态（包括位置、速度、尺寸

等）。初始化的轨迹在一定帧数内连续与检测目

标匹配成功后将被激活并合并到仍然活跃的轨

迹中。

轨迹更新　本文算法使用基于置信度的两阶

段匹配算法进行数据匹配。第 1 阶段匹配成功的

轨迹利用高分检测框基于扩展卡尔曼滤波进行状

态更新，第 2 阶段匹配成功的轨迹则直接将其预

测结果作为更新结果。而对于未匹配成功的轨

迹，将对其进行惩罚，包括降低置信度及增加未

匹配计数次数。

轨迹终止　本文算法通过一种基于计数的方

法来决定是否丢弃轨迹。具体来说，如果初始化

轨迹未能成功匹配检测目标或活跃轨迹在连续若

干帧中都未能与检测到的目标匹配并进行更新，

该轨迹便会被终止。此外，当轨迹年龄（匹配成功

次数）达到一定数目时也会被终止。一旦轨迹被

终止，其不会再参与到后续的数据匹配过程中。

轨迹输出　获取当前帧的所有轨迹后，需要

将更新的轨迹（估计的运动状态）、新初始化的轨

迹，以及部分未匹配成功的轨迹一同输出到结果

文件中。其中，未匹配成功的轨迹输出的应该为

其预测状态结果。 

3   实验分析
 

3.1    nuScenes 数据集介绍

nuScenes 数据集[28] 中共包含 750 个训练集场

景、150 个验证集场景和 150 个测试集场景。每

个场景包含的点云样本可分为关键帧点云样本及

非关键帧点云样本，数据集仅对关键帧点云样本

中的检测目标进行了标注。所有标注物可分为

23 个类别，包含小汽车、自行车、卡车及行人等。

标注信息除了三维检测框外，还包括标注物的可

见度与属性等信息，能够对同类物体标注物进行

进一步的区分。与此同时，nuScenes 数据集中采

样场景在空间与时间上保持连续，可用于评估多

目标跟踪算法的性能。 

3.2    目标跟踪的评价指标

nuScenes 数据集使用 AMOTA (average multi-
object tracking accuracy) 和 AMOTP (average multi-
object tracking precision) 指标分别从准确度与精确

度两个方面对跟踪器的性能进行评估。这两个

指标是传统多目标评价指标 MOTA 和 MOTP
随召回率变化曲线的积分结果，在实际计算中

通过插值积分来简化计算过程。此外，多目标跟

踪任务引入了一个新的统计指标 IDS（ identity
switches），该指标用于统计跟踪过程中身份切换

的次数。在跟踪过程中，如果某个轨迹 T 在第

t帧之前全部与同一目标关联，但在 t+1 帧时轨迹

与另一目标成功关联，导致轨迹关联的目标 ID 发

生变化，这就意味着发生了一次身份切换。每当

发生这样的情况，IDS 的计数就会增加 1。值得注

意的是，即使身份切换之后轨迹一直与错误目标

关联，但只要关联目标 ID 保持一致，那么 IDS 数

目不会增加。 

3.3    实验参数设置

本节在 nuScenes 验证集上对本文跟踪算法的

性能进行验证。实验过程中使用基于特征流的检

测结果作为跟踪的基础，共完成对自行车、小汽

车、公交车、摩托车、行人、电车和卡车共 7 类目

标的跟踪任务。为了达到最佳的跟踪效果，跟踪

过程中为每个目标类别设置了不同的跟踪参数。

在基于置信度筛选检测框阶段，各类别的置信度

筛选阈值为 0.1、0、0.1、0.1、0.1、0.1、0.1、0。之后

在 NMS 过程中，使用 GIOU 作为度量标准，每个

类单独进行筛选，分数阈值统一设置为 0.08。跟

踪过程中，所有类别均采用 CTRA 模型并使用

GIOU 作为关联依据。在数据关联模块中，各类

别关联代价最大值分别为 1.51、1.28、1.33、1.42、
1.59、1.25、1.20，超过最大值的匹配关系不会被考

虑。在轨迹更新模块中，由于本文采用的两阶段

关联策略，当各类别关联成功的检测框置信度分

别低于 0.19、 0.1、0.16、0.19、 0.18、 0.12、0.12 时
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其信息不会被用于轨迹更新。 

3.4    实验结果与分析

为了验证本文跟踪算法的性能，本节将其与

其他常用的点云多目标跟踪算法进行了比较。为

确保实验的公平性，所有多目标跟踪算法均采用

统一的基于特征流算法检测结果作为跟踪的依

据。本文方法与工业界常用点云多目标跟踪方

法 SimpleTrack 的跟踪可视化对比结果如图 5 所

示。对比图中第 1 行为 SimpleTrack 跟踪结果，第

2 行为本文算法跟踪结果，第 3 行为跟踪场景对

应的 RGB 图片。图中绿色框表示真实标注框，其

他颜色框为不同类别的跟踪结果且其左上角有对

应的跟踪 ID，其中用红色圈出的为本次对比跟踪的

对象。
 
 

(a) 跟踪对比场景 Ⅰ
第 19 帧 第 22 帧 第 25 帧

(b) 跟踪对比场景 Ⅱ
第 14 帧 第 21 帧 第 25 帧

SimpleTrack 跟踪结果

本文算法跟踪结果

跟踪场景对应 RGB 图片

SimpleTrack 跟踪结果

本文算法跟踪结果

跟踪场景对应 RGB 图片

 

图 5    三维多目标跟踪对比

Fig. 5    Comparison of 3D multi-object tracking
 

在场景Ⅰ中，跟踪车辆在转弯过程中因障碍

物遮挡导致检测器漏检，经过短暂的消失后目标

再次出现在场景中并成功被检测。在此过程中，

SimpleTrack 算法因为无法根据检测结果对车辆

轨迹进行更新，错误地判断车辆在消失期间仍

沿消失前的方向直线前进。当车辆再次出现时，

因为算法预测的轨迹与车辆位置相差太远导致

匹配失败，其被视为一个新的跟踪目标并被重新

赋予跟踪 ID。而本文算法则充分考虑了跟踪目

标的角速度信息，在车辆消失期间，算法能够按

照其消失前的角速度持续预测其转弯运动。因

此，当车辆重新出现时，算法预测的轨迹与车

辆位置接近并重新关联，确保了目标跟踪 ID 的一

致性。

在场景Ⅱ中，当道路两侧的行人在采集车辆

驶离后朝着对侧行进时，出现了多个跟踪目标相

互靠近的情况，这些目标之间的距离变得极为接

近。在此过程中，SimpleTrack 方法将轨迹与错误

的检测框匹配后，导致轨迹对应的检测目标没有

与轨迹匹配成功而被算法视为新的跟踪目标并赋
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予新的跟踪 ID。而本文算法在减小低质量检测

框带来影响的同时，使用检测器信息进行速度校

正，其产生的轨迹信息更加准确，因此成功保持

了目标在整个跟踪过程中的 ID 一致性。

本文算法与其他点云多目标跟踪方法对比结

果如表 1 所示。从表中可以看出，在所有点云多

目标跟踪算法中，本文算法在 nuScenes 跟踪基准

验证集上排名第一，其平均多目标跟踪准确率超

过了大多数 3DMOT 方法。此外，在保证高跟踪

准确率的同时，本算法在整个跟踪过程中发生身

份切换的次数最少，这表明算法能提供稳定的跟

踪效果。因此，该算法不仅拥有强于 AB3DMOT、

SimpleTrack 和 L-ByteTrack 等基于纯点云检测的

多目标跟踪算法的跟踪效果，在使用同样点云

跟踪结果且没有图像数据输入的情况下，在

AMOTA 和 IDS 指标上还超越了 EagerMOT[29] 及

CBMOT(camera-based multi-object tracking)[30] 等多

模态跟踪器。而与基于学习的跟踪方法 Center-
Point、ShaSTA 和 LiDAR MOT-DETR 相比，该算法

在低计算开销的情况下实现了更高跟踪准确度。
 
 

表 1    跟踪算法对比结果
Table 1    Comparison results of tracking algorithms

 

算法 检测器 输入 AMOTA↑/% AMOTP↓/cm IDS↓

AB3DMOT 基于特征流的目标检查算法 3D 60.6 56.6 721

SimpleTrack 基于特征流的目标检查算法 3D 71.0 57.0 587

CenterPoint 基于特征流的目标检查算法 3D 70.6 63.5 535

EagerMOT 基于特征流的目标检查算法+Cascade R-CNN 2D+3D 72.1 57.4 398

CBMOT 基于特征流的目标检查算法+CenterTrack 2D+3D 72.8 49.8 474

L-ByteTrack 基于TransFusion-L的检测器 3D 70.1 54.9 488

ShaSTA 基于改进CenterPoint的检测器 3D 69.6 54.0 473

LiDAR MOT-DETR 基于特征流的目标检查算法 3D 73.6 48.6 404

CTRA 基于特征流的目标检查算法 3D 74.6 58.2 252

注：表中加粗的数字表示该指标在对应列中的最优结果。
 

虽然跟踪准确度与身份切换次数均优于其他

算法，但是跟踪精度较其他算法却没有明显的提

高。这是因为场景中的一些静止目标轨迹由于检

测误差在跟踪过程中角速度值不再为 0，使得其

在跟踪结果中围绕中心点不停摇摆，降低了跟踪

精度，后续考虑针对该问题进行优化。
 

3.5    消融实验

针对实际自动驾驶场景中的跟踪情况，基于

CTRA 模型的跟踪算法在不同模块中采取了多种

方法，包括使用 CTRA 模型、轨迹速度校正及两

阶段匹配策略。为了验证这些方法的可行性及有

效性，本小节设计了相应的消融实验。实验结果

如表 2 所示，其中 a、b、c 算法分别表示在基准算

法 CenterPoint 的基础上添加某些模块。其中 a 添

加了 CTRA 模型，b 在 a 的基础上又添加了速度

校正模块，最后 c 在 b 的基础上添加了二阶段关

联模块。
 
 

表 2    算法消融实验对比结果
Table 2    Ablation study results of the algorithm

 

算法 CTRA 速度校正 二阶段关联 AMOTA↑/% AMOTP↓/cm IDS↓

基准算法 0 0 0 72.1 61.5 591
a 1 0 0 73.4 61.1 508

b 1 1 0 74.2 59.3 253

c 1 1 1 74.8 58.2 252
 

从表 2 中可以看出使用 CTRA 模型后，算法

平均跟踪准确度上升了 1.3%。这表明 CTRA 模

型能够更好地在转弯场景下描述物体轨迹运动信

息，改善跟踪效果。在此基础上再加入速度校正

后，算法的平均跟踪精度再次上升 0.8%，同时跟

踪过程中身份切换的次数大幅下降了 255 次。这

表明利用检测器信息进行速度校正能够在目标速

度突变时使轨迹估计速度更接近目标真实速度，
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并以此提供更准确轨迹预测来提高数据匹配与跟

踪效果。最后再加入二阶段关联策略后，由于一

些不准确的低置信度检测框信息对跟踪带来的影

响被降低，算法平均跟踪准确度再次上升 0.6%。

本节还对比了数据处理模块中检测框的筛选

方法，实验结果（表 3）表明，本文的综合筛选方法

在保证精度与召回率的同时，显著减少了筛选

时间。
 
 

表 3    数据处理方式对比结果
Table 3    Comparison of data processing methods

 

方法 AMOTA↑/% IDS↓ 运行时间↓/s

置信度过滤 71.8 323 0.006

NMS 74.1 257 0.087

置信度过滤+NMS 74.6 252 0.048
  

4   结束语

针对实际驾驶场景复杂多变导致跟踪目标运

动状态变化问题，本文提出一种基于 CTRA 模型

的点云多目标跟踪算法。该模型在描述目标运动

轨迹时考虑了物体的角速度信息，能够有效改善

目标转弯时的跟踪精度；轨迹更新时，算法还使

用检测器提供的速度信息对目标速度估计进行校

正，并借此改善目标速度突变时的跟踪精度。最

后，设计一种基于置信度的两阶段匹配策略，有

效降低位置回归不准确的低置信度检测框在轨迹

更新时对跟踪带来的影响。

实验结果表明，基于 CTRA 模型的点云多目

标跟踪算法使得目标转弯和速度突变场景下的跟

踪性能得到了明显改善，同时跟踪过程中身份切

换次数大幅降低，算法性能优于其他基于简单模

型的点云多目标跟踪算法。
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