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摘 要：在交通监控领域,雷视一体机对目标协同感知与跟踪时,对目标定位和测速有较高的跟踪精度要求。 因透视成

像原理,距离越远的目标对应的图像区域越小,且视觉目标检测框抖动显著。 当雷视标定存在适量误差、遮挡或视觉目标框

抖动时,远处视觉目标位置信息从图像坐标系映射到雷达坐标系时会存在较大的偏差,从而影响远处多目标跟踪的准确率。
特别是多个传感器协同感知和跟踪目标时,进一步增加了目标跟踪的难度。 针对上述问题,提出一种基于二阶段匹配和自适

应卡尔曼滤波的多传感器多目标协同感知与跟踪方法。 该方法在鸟瞰图（Bird’s-Eye
 

View,BEV）平面关联前后帧数据之后,
增加图像视角（Perspective

 

View,PV）平面的匹配过程,通过提升关联准确率,有效解决跟踪（较远）目标跟踪精度低的问题。
基于图像点与距离位置抖动关系模型,提出自适应多传感器多目标跟踪方法,利用图像点与距离关系模型更新卡尔曼滤波器

参数,根据目标传感器数据源,自适应选择合适的观测矩阵和测量协方差矩阵,对目标位置速度参数进行估计,有效提高对目

标空间位置和速度的实时预测精度,进而提高 BEV平面的目标关联准确率。 实验结果表明,所提方法相较于未添加二阶段匹

配策略且仅使用普通卡尔曼滤波器时多目标跟踪准确率
 

（Multiple
 

Object
 

Tracking
 

Accuracy,MOTA）指标提升 16. 3%,显著提

高了交通场景毫米波雷达和视觉一体机进行目标感知和跟踪的准确率。
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Abstract:

 

In
 

traffic
 

surveillance
 

systems, radar-camera
 

devices
 

are
 

used
 

to
 

collaboratively
 

perceive
 

and
 

monitor
 

the
 

roadside
 

environment. Due
 

to
 

the
 

principles
 

of
 

perspective
 

imaging, the
 

greater
 

the
 

distance
 

to
 

a
 

target, the
 

smaller
 

its
 

corresponding
 

pixel
 

area
 

in
 

the
 

image. Furthermore, the
 

bounding
 

boxes
 

generated
 

by
 

visual
 

detection
 

exhibit
 

significant
 

jitter. If
 

calibration
 

errors
 

or
 

visual
 

occlusion
 

exist, or
 

if
 

the
 

detection
 

boxes
 

shake, a
 

significant
 

error
 

will
 

be
 

introduced
 

when
 

the
 

target’ s
 

position
 

is
 

mapped
 

from
 

the
 

image
 

coordinate
 

system
 

to
 

the
 

radar
 

coordinate
 

system, affecting
 

tracking
 

accuracy. This
 

is
 

especially
 

true
 

for
 

collaborative
 

target
 

sensing
 

and
 

tracking
 

with
 

multiple
 

sensors, which
 

further
 

increases
 

the
 

difficulty. To
 

address
 

these
 

challenges, a
 

multi-sensor, multi-
target

 

collaborative
 

perception
 

and
 

tracking
 

method
 

is
 

proposed, leveraging
 

a
 

two-stage
 

matching
 

strategy
 

and
 

an
 

adaptive
 

Kalman
 

filter.
This

 

method
 

improves
 

association
 

precision
 

by
 

adding
 

a
 

secondary
 

matching
 

strategy
 

of
 

Perspective
 

View
 

( PV)
 

plane
 

after
 

the
 

Bird’ s-
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Eye
 

View
 

( BEV)
 

plane
 

is
 

associated
 

with
 

the
 

data
 

of
 

frame
 

before
 

and
 

after. This
 

effectively
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

tracking
 

accuracy
 

for
 

distant
 

targets
 

caused
 

by
 

significant
 

mapping
 

errors. Based
 

on
 

the
 

relationship
 

model
 

between
 

image
 

points
 

and
 

range-position
 

jitter,
an

 

adaptive
 

multi-sensor
 

multi-target
 

tracking
 

method
 

is
 

proposed. By
 

using
 

the
 

relationship
 

model
 

to
 

update
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

Kalman
 

filter, and
 

adaptively
 

selecting
 

the
 

appropriate
 

observation
 

matrix
 

and
 

measurement
 

covariance
 

matrix
 

according
 

to
 

the
 

target
 

sensor
 

data
 

source, the
 

position
 

and
 

velocity
 

parameters
 

of
 

the
 

target
 

are
 

estimated. This
 

effectively
 

improves
 

the
 

real-time
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

target ’ s
 

spatial
 

position
 

and
 

velocity, and
 

further
 

enhances
 

the
 

accuracy
 

of
 

target
 

association
 

in
 

the
 

BEV
 

plane.
Experimental

 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

the
 

Multiple
 

Object
 

Tracking
 

Accuracy
 

( MOTA )
 

index
 

by
 

16. 3%
 

compared
 

to
 

the
 

method
 

without
 

the
 

two-stage
 

matching
 

strategy
 

and
 

only
 

using
 

the
 

ordinary
 

Kalman
 

filter, significantly
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

target
 

perception
 

and
 

tracking
 

in
 

traffic
 

scenes
 

using
 

millimeter-wave
 

radar
 

and
 

vision
 

integrated
 

systems.
Keywords:
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0 引言

在智能交通领域,越来越多的相机或雷达代替

人工检测违法违章危险行为。 智能设备不仅能提高

工作效率,还能降低成本[1]。 相机可获取目标丰富

的特征信息,如车牌、车型、车轮廓等信息,但是受光
照和距离影响,在远处和夜间无法保持稳定有效的

检测精度；雷达则可获取目标准确的位置、速度信

息,且光照不影响其检测跟踪效果,在交通领域,较
远距离的检测跟踪效果不会显著下降。 但雷达无法

获取目标的车牌、车型等视觉细节特征。 雷达视觉
一体机因同时具有二者的优势,尤其是在测距测速

领域,目前已大量替代传统的单视觉相机。
雷视一体机协同感知和跟踪,可克服单一传感

器的弊端,增强对目标的综合感知能力。 首先是提

升感知和跟踪范围。 毫米波雷达和视觉一体机的有

效检测范围可达 500
 

m,而视觉在 200
 

m 处检测性
能已显著下降。 其次,互相取长补短,克服单个传感

器的弊端,提升整体感知能力。 目标可被多个传感

器感知和跟踪,对于近距离横向运动目标,雷达传感

器感知能力弱,但视觉对横向目标跟踪能力强,因此

对于横向运动目标,雷达权重会下降,视觉权重会增
强。 再如,夜间雷达目标跟踪能力强,视觉感知能力

下降,此时雷达权重上升,视觉权重下降。 此外,雷
视多传感器协同感知和跟踪也面临诸多问题亟需解

决,如快速准确的标定、高准确率高召回率的融合、实
时且平滑的目标轨迹。 标定是多传感器协同感知和

跟踪的必要前提。 在实际产品部署应用中,标定或多
或少存在误差。 以实际检测场景为例,目标在 200

 

m
位置时,视觉框抖动 1

 

pixel,映射到 BEV坐标系之后

的距离抖动可超过 2
 

m,此 PV坐标系映射误差严重

影响感知跟踪算法对目标关联的准确率。
针对雷视多传感器协同感知和跟踪的重要价值

和应用中的种种问题,国内外学者提出多种方法。

在多传感器目标跟踪方面,主要有融合后跟踪、融合

前跟踪、端到端的检测和跟踪,其中融合后跟踪为主

流的跟踪方式,此类方法通常先将多个传感器信息

融合为一个目标,取各自传感器的优势属性作为这

个目标的输出属性,然后使用长短期记忆
 

（ Long
 

Short
 

Term
 

Memory,LSTM）或卡尔曼滤波等预测方

法获得目标信息下一帧位置,最后使用交并比（ In-
tersection

 

over
 

Union, IoU） [2]、图结构[3]、外观特

征[4]等方式对比预测值和量测值的特征相似度进

行关联,完成对目标协同感知跟踪任务。 相比其他

跟踪方式,此类跟踪方法耗时少,但易产生更多的虚

假跟踪,需要根据具体场景适配特定参数或差异化
策略 /方法才能取得较好的跟踪效果[5]。 融合前跟

踪方式则是先对每个传感器的信息进行跟踪,然后

对各自传感器的轨迹进行关联,文献[6-8]均从不

同角度对多传感器轨迹关联方法进行了改进,但此

类依赖轨迹的方法需要目标有丰富的轨迹数据才能
有较好的效果[9],对于交通路侧监控这种实时性要

求较高的场景并不适用。 端到端检测和跟踪方法目

前也取得了一定成果,Zeng 等[10]首次提出完全基

于端到端的多目标检测跟踪模型,实现帧与帧之间

的数据传输和信息更新,即无缝检测和跟踪,业界在
此基础上对端到端检测跟踪模型展开了深入研

究[11-13]。 虽然端到端方法可以减少数据传递误差,
有更好的研究前景,但从无人驾驶行业最新研究和

应用可以看出,端到端方法需继续发展才能达到传

统方法的性能,使用卡尔曼预测然后根据目标特征
进行关联的方式[14]仍为现阶段效果最好的跟踪方

式,不仅耗时较少,同时在多个数据集下多项指标测

试下有综合优势。 但无人驾驶行业的数据与路侧场

景存在差异,方法无法直接复用。
本文在广大学者研究的基础上,针对路侧监控

场景下的跟踪问题,提出了一种基于不同坐标系下

的二阶段匹配方法和适用于多传感器感知跟踪的自

信号与信息处理
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适应卡尔曼估计方法。 该方法首先利用目标在不同

坐标系下的属性准确率差异,解决（远距离）目标标

定误差相对较大导致的跟踪准确率下降的问题；其
次在状态预测环节,使用自适应卡尔曼估计方法,与
普通自适应卡尔曼估计不同的是,所提方法不仅能

根据传感器自适应地切换卡尔曼初始化时的先验估

计协方差矩阵和量测更新时的观测矩阵,还能将各

传感器的量测误差模型嵌入到卡尔曼估计方法中,
实现对多传感器信息更充分的利用,最终达到提升

跟踪准确率的目的。

1 多传感器多目标跟踪方法

多目标跟踪方法已被 Pang 等[15]总结并分解为

预处理、数据关联、运动模型 /更新、生命周期管理

4个模块,目前主流跟踪方法均按此通用范式对各

模块进行改进。 本文以此通用范式为基础,提出针

对交通路侧监控场景,多传感器密集多目标协同感

知与跟踪的改进方法。
多传感器密集多目标跟踪的难点在于正确关联

量测值和稳定更新滤波器。 本文在交通场景雷达视

觉协同感知和跟踪多目标时,在“关联模块”和“更
新模块”提出创新性方法,有效地解决实际问题。
下文基于关键点和创新点进行论述。
1. 1 目标状态向量

目标跟踪方法对雷视数据帧实时流水式处理,
其输入为单帧雷达检测结果和视频检测结果关联之

后的融合目标,即每个输入目标同时具备视觉检测

信息（目标框）和雷达检测信息（速度、位置）。 本文

方法也可兼容输入为未关联的视觉检测或雷达检测

结果,只需按照单帧雷达视频目标检测数据关联方

法对 2个传感器检测结果关联为融合目标以及按照

融合目标属性估计方法对单传感器检测结果补充为

融合目标,再按融合目标的处理方式调用跟踪流程

即可。 一个融合目标的完整属性信息如下所示：
SF ={x,y,vx,vy,l,u,r,d,source}, （1）

式中：x、y、vx、vy 表示在雷达坐标系（世界坐标系）下
的位置和速度,l、u、r、d表示视觉目标框左上角和右

下角的坐标,source 表示此融合目标属性信息的来

源（ source= 1表示雷达,source = 2 表示视觉,source =
3表示雷视）。 当目标仅被视觉检测到时,融合目标

属性中的 x、y、vx、vy 分别表示根据视觉检测框和标

定信息估计的位置和速度；当目标仅被雷达检测到

时,融合目标属性中的 l、u、r、d 表示根据雷达位置

和标定信息估计的视觉框（左上角和右下角坐标）。

1. 2 单帧雷达视频目标检测数据关联

如图 1所示,车道 1中的黑色车辆（最左侧车道

号是 1）,在单视觉传感器中检测结果 ID = 1（SV1F =
{∗,∗,∗,∗,l,u,r,d,2}）,在单雷达传感器中检

测结果是 ID = 1（SR1F = { x,y, vx, vy,∗,∗,∗,∗,
1}）。 对于跟踪器而言,若雷达视觉传感器均获得

目标检测结果时,期望输入是完整属性 SR1V1F = {x,y,
vx,vy,l,u,r,d,3}。 但是环境中还有其他目标（如 2
车道银色车辆和 3 车道白色车辆）,需将单帧多个

单传感器检测结果正确匹配为完整的融合检测结果

（即理想完整正确的检测结果 SR1V1F 、SR2V2F 、SR3V3F ）。
匹配方法可采用 BEV 下满足预设阈值的最近

邻匹配方法。 但此匹配方法效果受标定、视觉目标

检测、雷达目标检测效果影响。 标定误差、视觉检测

框抖动、视觉目标半遮挡、雷达目标位置波动,通常

导致一个目标的视觉检测结果和雷达检测结果无法

匹配。 此时真实目标就有 2 个检测结果,即 SR∗F 、
SV∗F 。 因此,多传感器进行多目标协同感知与跟踪

时,需考虑多传感器目标无法匹配的情况。

图 1 单帧雷达视觉传感器目标检测

Fig. 1 Single-frame
 

detection
 

result
 

of
 

radar
 

and
 

camera
 

sensor

再如因遮挡、雨雾、光照、目标较远或视野盲区
时,视觉目标检测能力下降,此时一个车辆只有雷达
目标检测结果,即仅有 SR∗F 。 本文采用的是毫米波
雷达,当目标静止时,其检测能力显著下降或存在视
野盲区时,此时一个车辆只有视觉目标检测结果,即
仅有 SV∗F 。 因此,多传感器进行多目标协同感知与
跟踪时,需考虑部分传感器失效的情况。

具体示例如图 1 中黑车和白车,视觉检测结果
是 SV1F 和 SV2F ；雷达检测结果是 SR1F 和 SR2F 。 按照上文

分析,理想匹配结果是 SR1V1F 和 SR2V2F 。 差一点的情形

有 SV1F SR1F 和 SR2V2F 或 SR1V1F 和 SV2F SR2F ；再差一点的情形

有 SV1F SR1F SV2F SR2F 。 若传感器“失效”则存在如下恶劣

情况：SV1F SR2F 或 SV2F SR1F 等。
对于多传感器多目标协同感知与跟踪而言,

信号与信息处理
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SV1F SR1F SV2F SR2F 是普遍现象。
1. 3 融合目标属性估计

对于跟踪器而言,其观测量的维度和属性是确

定的。 对于多传感器协同感知与跟踪而言,SR1V1F 和

SR2V2F 是一种理想常见情形,但 SV1F SR1F SV2F SR2F 也是常

见现 象。 对 于 跟 踪 器 而 言, 无 法 直 接 处 理

SV1
F SR1F SV2F SR2F 格式的数据,因此需使输入数据送入跟

踪系统前的目标属性完整,即需要针对只有单传感

器检测结果的目标进行属性估计 /补全。 对于某一

目标,若只被视觉传感器检测到（SV∗F ）,则将目标框

的下边缘中心点坐标作为这个目标在图像坐标系下

的位置点,调用标定映射函数[16]投影到 BEV 坐标

系下即可。
对于目标只被雷达传感器检测的情况（SR∗F ）,因

雷达检测信息稀疏,无法直接运用标定映射等方式计

算目标框的大小。 但考虑到视觉目标透视成像原理

（目标距离越远目标检测框越小）,可按式（2）、式（3）
分别构建目标距离与目标宽、高的线性映射模型：

w= kwy-1+bw, （2）
h= khy-1+bh。 （3）

式（2）、式（3）中参数求解过程是在线采集数

据、在线拟合、在线应用。 在线采集数据是在设备运

行期间采集适量的不同距离下关联成功的融合目标

数据（分别取视觉框的宽高 w、h 和雷达检测的距离

y）,如表 1所示。
表 1 在线数据集合

Tab. 1 Online
 

data
 

set

序号 距离值 图像目标宽高

1 y1 w1,h1

2 y2 w2,h2

︙ ︙ ︙

n yn wn,hn

  在线拟合是将视觉框的宽高和雷达检测的距离

y,带入到式（2）、式（3）中,求得线性模型的参数 kw、
bw、kh、bh。 在线应用是求得参数后,带入任意雷达

距离,即可计算对应位置视觉目标的宽高信息,再将

目标的雷达位置调用标定映射函数投影到图像坐标

系下,作为目标的下边缘中心点,从而实现根据目标

雷达距离计算目标框的目的。 计算公式为：
（uci,vci）= F（xi,yi）

 

, （4）

l=uci -w / 2, （5）

r=uci +w / 2, （6）

u= vci -h, （7）

d= vci （8）

通过上述处理流程,SR∗F 、SV∗F 均转换为 SRVF （完
整的位置、速度、目标框、信息源信息）。 为后续跟

踪流程提供更准确更全面的数据。 其中（uci ,vci ）表
示第 i个视觉点坐标,（ xi,yi）表示第 i 个雷达坐标

点,F（）表示标定函数。
1. 4 关联和跟踪原理

在路侧监控场景下,因传感器具备高帧率

（20
 

Hz以上）的检测效率,此帧率下机动车非机动

车目标的运动可近似认为是常速度或常加速度模

型,且监控设备的实时性要求计算量尽可能小,因此

本文与大多数研究一样,使用卡尔曼常速度模型对

运动系统建模。 卡尔曼滤波器的更新方程如

式（9） ～式（15）所示：
Tbev ={x,y,vx,vy}, （9）

T′bev =ATbev, （10）

A=

1 0 dt 0
0 1 0 dt
0 0 1 0
0 0 0 1

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

, （11）

P′=APAT+Q, （12）
K=P′HT（HP′HT+R） -1, （13）
Tbev =T′bev+K（Dbev-HT′bev）, （14）

P=（I-KH）P′, （15）
式中：Tbev 为世界坐标系下的目标位置和速度,A 为

状态转移矩阵,dt为 2帧的时间间隔,P 为上一时刻

的最优估计协方差矩阵,P′为当前的先验估计协方

差矩阵,Q 为过程噪声协方差矩阵,K 为卡尔曼增益

矩阵。 从卡尔曼的更新式中可以看出,卡尔曼滤波

器的先验估计协方差矩阵 P、将实际测量值与状态

量对齐的观测矩阵 H、传感器测量噪声 R 都会对滤

波器的更新造成较大影响,且这些参数也与具体的

传感器存在相关性。
基于跟踪原理,对于跟踪器而言,影响跟踪效果

因素有如下 5点：①
 

初始值因素；②
 

预测方向因素；
③

 

量测因素；④
 

更新因素-量测；⑤
 

更新因素-传
感器精度。 跟踪器收敛发散图如图 2 所示,绿色实

线是真值,红色虚线是可接收的收敛区域（目标轨

迹收敛在红色区间内,即视作跟踪器是稳定且跟踪

精度满足要求）。 轨迹 1 是发散的,即目标跟踪失

败。 轨迹 2亦是发散,尽管初期有收敛趋势,但后期

发散。 轨迹 3和轨迹 4 均是收敛轨迹（正确稳定跟

踪）,但由于轨迹 3 的初始状态好于轨迹 4,因此更

快速地收敛。
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图 2 跟踪器收敛发散图

Fig. 2 Convergence
 

and
 

divergence
 

of
 

tracker

关联错误是导致轨迹发散（长期）或抖动（短
期）的重要原因。 如图 3 所示,红色轨迹点是当前

帧目标预测值,蓝色点是量测点,真实的匹配对是轨

迹 1-量测 1,轨迹 2-量测 2。 若关联错误,如量测 2
更新轨迹 1,则会导致轨迹 1 的运动向下（量测点 2
的方向偏离）,进而导致短期内抖动；若轨迹 1 后续

未能被正确量测更新,则会导致发散（目标跟踪错

误 /失败）。

图 3 量测更新示意

Fig. 3 Schematic
 

diagram
 

of
 

updating
 

by
 

measurement

1. 5 雷达视频多传感器多目标跟踪中问题

在雷达视觉协同感知和跟踪目标过程中,复杂

场景下,雷视一体机面临遮挡、目标拥挤等问题。 如

图 4所示,如果目标拥挤,行人、非机动、机动车均存

在,导致目标跟踪错误的概率大大增加,进而触发违

规违法误报事件。 但对于传感器特性而言,近距离

视觉检测效果好（目标类型、定位精度）,基于此在

近距离优先采用视觉信息更新滤波器；远处雷达检

测效果好,基于此在远距离优先采用雷达信息更新

滤波器。 因此多传感器协同感知与跟踪,需针对目

标的传感器信息合理选用准确数据才能充分发挥多

传感器协同感知跟踪的优势。

图 4 交通复杂场景

Fig. 4 Traffic
 

congestion
 

scene

在密集目标场景或远距离区域,跟踪失败 /轨迹

发散的主要原因是关联和更新。 关联是指采用正确

的量测数据更新对应目标轨迹；更新是指采用雷达

位置和速度信息还是视觉目标框信息更新对应目标

轨迹（如何充分利用多个传感器信息）。
本文针对交通密集场景或远距离场景,毫米波

与视觉一体机协同感知与跟踪目标中的关联难题,
提出两阶段数据关联方法,有效提升关联准确率,进
而提高目标稳定准确跟踪的概率。 针对如何充分利

用多个传感器信息的难题,提出自适应更新方法,提
高目标稳定跟踪的概率。
1. 6 两阶段数据关联

在数据关联环节,主要是将当前的检测结果与

上一帧已有的轨迹进行关联。 由于 2帧数据存在时

间差,需要对上一帧轨迹执行预测步骤,预测的当前

帧位置再与当前检测结果进行关联操作。 在图像领

域,一般是预测目标框的位置,然后使用 IoU、改进

IoU[17]等方式进行数据关联。 但是在多传感器场

景,雷达只能检测位置信息,即便通过预处理环节的

目标框拟合方式构建虚拟框,也会因定位或标定误

差原因造成较大的关联误差,因此,优先选择在

BEV下使用距离方式进行关联更能准确利用不同

传感器的信息。 而在远处,视觉点映射到 BEV坐标

系之后,其位置误差或许已严重超出正常的阈值范

围,单纯加大关联阈值的方式又会引入更多的误关
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联问题。 则此时在图像坐标系下进行关联能获得更

准确的关联结果。
相关研究显示[18-19],在多个模态的数据关联

时,使用两阶段数据关联方法是一种有效的关联方

法,本文借鉴两阶段关联方法,具体的流程如图 5 所

示,但与之前的研究不同,本文两阶段匹配不是在同

一视角内调整阈值,而是在不同的视角下根据传感

器特性先后完成关联。 在本文提出的关联算法的第

一阶段,使用欧氏距离作为 2个目标的代价函数,能
将位置映射准确的目标优先关联,第一阶段关联之

后,剩余未关联的目标均因位置映射误差超出阈值

而无法关联。 从后文图 6 中可以看出,距离越远每

个点代表的距离就会越大,而视觉检测时目标框跳

动几个点是正常的检测误差,但其映射到 BEV坐标

系之后,误差就会急剧增大,针对这种现象,本文在

第二阶段的关联在图像坐标系下进行,雷达映射到

图像坐标系之后,其测量误差与图像一致,即使偏离

几个 pixel,2传感器产生的目标框仍为重叠状态,此
时使用 IoU 距离作为 2 个目标的代价函数进行关

联,可有效解决第一阶段遗留的误差问题。
在图 5所示的流程中,输入的 Tbev 和 Dbev 分别

代表 BEV下目标上一帧的轨迹信息的最优估计值

和目标当前帧的量测信息。 轨迹信息与量测信息的

具体内容与式（1）结构相同。 Tbev 需要先使用卡尔

曼预测方程预测轨迹在当前的位置 T′bev,计算方法

见式（10）、式（11）。

图 5 两阶段关联流程

Fig. 5 Flowchart
 

of
 

two-stage
 

association
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1. 7 自适应更新方法

由于路侧监控设备独特的视角和多传感器的协

同感知与跟踪原因,一般的卡尔曼滤波器参数定义

方式很难充分利用多个传感器信息,且这些参数也

与具体的传感器存在相关性,例如雷达在远处测量

精度更高,视觉近处测量精度更高。 因此,需基于传

感器信息,合理自适应选用准确的数据才能充分发

挥多个传感器协同感知与跟踪的优势。
为了提高雷达和视觉在不同距离下的位置估计

精度,需要对目标距离和传感器定位误差进行建模。
然后根据此定位误差模型构建卡尔曼自适应参数。
首先,建立雷达传感器误差模型,雷达传感器的检测

方式是主动发射毫米波,通过物体反射的方式完成

测量,而反射过程中,目标越大,则反射点越难确定

这个目标的精确位置,因此,雷达目标的传感器误差

为目标实际长度,考虑到监控场景下目标均为来向

或去向运动,其反射点通常为目标下半部分的某一

点,可将传感器误差缩小为目标长度的一半。 以机

动车为例,雷达传感器误差 ER 如下：

ER =
wT / 2
lT / 2

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣ , （16）

式中：lT、wT 分别表示小型车辆的长和宽。
对于视觉传感器来说,其检测的特点是距离越

远,目标图像点越少,检测的距离误差越大,图 6 为

视觉点根据标定关系映射到 BEV 坐标系之后的效

果图,从图中可以证实,近处的视觉定位误差远低于

雷达传感器,远处的定位误差则远高于雷达。 根据

此检测特性,构建的视觉传感器测量误差模型 EV
如式

 

（17）所示。

图 6 图像点映射 BEV示意

Fig. 6 Pixel
 

to
 

BEV
 

mapping

EV（Y）= YM-（Y+α）M, （17）

Y=
u
v（ ） 。 （18）

视觉误差模型的原理是计算 2个图像点在 BEV
坐标系下的距离,其中 Y 表示图像坐标,M 表示图

像坐标系到 BEV坐标系的标定映射矩阵,考虑到视

觉框检测时会存在几个 pixel的抖动,视觉误差模型

计算误差时还需要加上目标检测时横向纵向的抖动

范围 α。
确定 2 个传感器的测量误差模型后,若给定任

一位置,均可获得传感器的定位误差。 在此前提下,
构建卡尔曼自适应参数。 根据式（9） ～式（15）的卡

尔曼更新方程,需要初始化的参数有先验估计协方

差矩阵 P、观测矩阵 H、测量噪声矩阵 R、过程噪声

协方差矩阵 Q。 P 参数对滤波器收敛有重要影响,
不符合实际的 P 参数会让模型始终无法收敛或轨

迹波动大,为保持 P 参数在合理的范围内更新,根
据目标初始位置初始化 P 参数,如式 （ 19）所示

形式：

P=

[1 0]E 0 0 0
0 [0 1]E 0 0
0 0 [1 0]Ev T 0

0 0 0 [0 1]Ev T

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣㊣

, （19）

E=
ER,ER＜EV（Y）
EV,other

{ , （20）

Ev =
[1 1]

 

,
 

source= 1
[max max],

 

other{ , （21）

式中：E 表示在指定位置 Y 时的 2 传感器最小测量

误差,Ev 表示速度的测量误差,当目标源为雷达时,
其速度测量误差为 1,当目标源为视频时,速度测量

误差为最大值,表示对速度源的不可信状态。
对于观测矩阵,其意义是将预测量转换到观测

量的同一个向量空间内,从而使用观测量对预测量

进行修正,但在多传感器场景,雷达传感器与视觉传

感器不仅检测精度存在差异,观测量也存在差异。
因此观测矩阵 H 设定为式（22）所示形式,在更新过

程中,会根据传感器来源不同使用不同的观测矩阵。

H=

x 0 0 0
0 y 0 0
0 0 vx 0
0 0 0 vy

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣㊣

,
 

source= 1

x 0
0 y

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣ ,other

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣㊣

㊣
㊣
㊣㊣

。 （22）

同样,不同传感器的测量噪声也存在差异,矩阵
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R 设定为式（23）所示形式,更新过程中根据传感器

来源不同调整测量噪声。

R=

[1 0]E 0 0 0
0 [0 1]E 0 0
0 0 [1 0]EvT 0

0 0 0 [0 1]EvT

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣㊣

,
 

s
 

ource=1

[1 0]EV（Y） 0
0 [0 1]EV（Y）

㊣

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣
㊣
㊣ ,other

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

㊣
㊣
㊣㊣

。

（23）
最后,过程噪声矩阵 Q 代表整个系统的噪声,

与单个传感器无关,因此矩阵 Q 按照通用方法设置

即可。
1. 8 生命周期管理

借鉴 Pang等[15]提出的方法,本文使用该方法

管理对象轨迹及其生命周期。 如果一个轨迹在指定

的时间内没有被任何检测结果更新,则该轨迹被丢

弃。 由于雷达和视觉存在辅助验证目标是否虚检的

作用,当一个目标同时被雷达和视觉检测到,则可认

为此目标真实存在,若此类型的检测结果没有与任

何轨迹关联,则此检测结果可直接创建一个新的轨

迹,而目标若只被单个雷达或单个视觉检测到,则仍

需经过多帧的确认步骤,才可创建一个新的轨迹。

2 实验结果分析

2. 1 数据集和指标

因目前尚无路侧端的多传感器数据集,无法充

分验证研究的有效性,因此除了车侧的 nuScenes 数

据集外,还针对路侧场景采集了私有数据集,该数据集

由交通雷达摄像头一体机采集。 摄像头包括 400 万

像素和 800万像素；雷达包括 250
 

m 雷达、350
 

m 雷

达和 500
 

m雷达 3种型号。 满足大部分流量监控场

景 的 需 求。 数 据 采 集 和 标 注 方 法 主 要 参 考

RoScenes[20],在数据采集和标注时加入雷达标注。
跟踪度量方面则使用业界常用的目标身份切换次数

（ID
 

Switch, IDS）、最大跟踪轨迹 （ Mostly
 

Tracked
 

trajectories,MT）、最大丢失轨迹（Mostly
 

Lost
 

trajecto-
ries,ML）、真实目标总数（Ground

 

Truth
 

Trajectory,
GT）、MOTA等指标。
2. 2 定量分析

为展示本文提出的传感器检测误差模型的有效

性,挑选一个目标的轨迹直观展示跟踪效果。 如

图 7所示,同样未经过任何平滑处理的情况下,雷达

检测的目标轨迹始终在真值附近（x 方向±1
 

m,y 方
向±2. 5

 

m以内波动）。 视觉检测的目标轨迹则在近

处目标位置与真值基本一致,而在远处,PV 下虽轨

迹较为稳定,但 BEV视角下的位置出现剧烈抖动,y
方向的误差可达±10

 

m。 使用本文提出的传感器误

差模型选择误差最小的位置作为此融合目标的轨迹

点之后,近处的位置误差基本接近真值,远处的位置

误差也不超过雷达的检测误差。 此例证明了传感器

检测误差模型的有效性。

（a）
 

雷达轨迹 （b）
 

视觉轨迹 （c）
 

使用误差模型之后的轨迹

图 7 误差模型效果

Fig. 7 Error
 

model
 

effect
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  为了验证本文提出的多目标跟踪方法的整体有

效性,与未添加二阶段匹配策略且仅使用普通卡尔

曼的行业主流方法[18,21] 分别在自定义数据集和

nuScenes数据集进行对比,自定义数据集对比结果

如表 2所示,从表中可以看出,本文提出的方法 MO-
TA指标提升了 16. 3 个百分点,其中 IDS 指标下降

了 44次。 通过分析数据,指标得到提升的原因集中

于图 8所示的情况,因距离较远导致的视觉检测效

果差时,下一帧只能被雷达检测到,此时从视觉位置

切换到雷达位置,2 个传感器的标定误差和测量误

差稍大就会造成跟踪错误。 因遮挡导致的视觉检测

效果较差时,即便使用了本文提出的检测误差模型,
因视觉框跳动范围超出正常范围,也会造成前后

2帧的位置误差超过阈值,而此时 PV 视角下的 IoU
比对仍会生效,如图中 BEV视角下红色箭头指向的

2个目标对,其虽为同一目标,但 BEV 下的距离误

差达 20
 

m,而 PV视角下的误差不超过 10
 

pixel。 这

些指标提升场景也符合本文针对路侧场景下的优化

预期。 最终多种方法共同生效,保障多目标跟踪指

标的有效提升。
表 2 跟踪指标

Tab. 2
 

 Tracking
 

index

方法 检测算法 MOTA / % GT MT数量 ML数量 IDS

deepsort[21] LargeKernel3D 69. 4 5
 

899 306 117 63

ploy-mot[18] LargeKernel3D 73. 6 5
 

899 320 93 47

本文方法 LargeKernel3D 85. 7 5
 

899 374 80 19

图 8 优化场景示例

Fig. 8 Example
 

of
 

optimization
 

scener

  图 9展示了在实际应用场景下,路侧端恶劣场

景下的跟踪结果,图中左侧上方图片为实际进行目

标检测的图片,并将检测结果叠加到图片中进行了

展示,左侧下方图片为远处区域进行放大之后的结

果,方便在调试或结果展示过程中,对目标真实情况

进行观察。 右侧则展示了 BEV下各个环节的结果,
红色圆圈代表雷达检测结果,黄色矩形则代表视觉

检测结果,黑白相间的车辆图形则为融合跟踪结果。
从图中可以看出,在极远处这种恶劣场景下,视觉虽

然能检测到远处的小目标,但是在 BEV 下其定位误

差极大,图中雷达点与其对应的 ID为 2
 

790的视觉目

标定位误差约为 20
 

m,此情况下仍能正确进行关联,
并只输出一个融合结果。 展示了本文所提方法在恶

劣场景下的有效性。
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图 9 恶劣场景跟踪效果

Fig. 9 Tracking
 

effect
 

of
 

adverse
 

scenes

  表 3 展示了在 nuScenes 数据集下的指标对比
结果,在 nuScenes 数据下,本文新方法的指标提升
幅度不大,主要因为 nuScenes 数据集是自动驾驶相
关数据集,其检测范围比路侧场景近很多,在近距离
时,视觉检测的准确率很高,基本不会面临路侧场景
下视觉定位剧烈抖动的情况。 因此本文关于视觉定
位方面的优化效果有限,仅新提出的自适应卡尔曼
滤波器能有效提升指标。

表 3 nuScenes数据集跟踪指标
Tab. 3 Tracking

 

index
 

in
 

nuScenes
 

dataset

方法 检测算法 MOTA / % GT MT数量 ML数量 IDS

Simpletrack[15]
 

CenterPoint 56. 6 17
 

081 5
 

476 1
 

780 575

ploy-mot[18] LargeKernel3D 62. 1 17
 

081 5
 

946 1
 

649 292

本文方法 LargeKernel3D 62. 9 17
 

081 6
 

098 1
 

462 253

3 结束语

本文针对交通雷视一体机协同感知和跟踪目
标,高精度估计目标位置速度信息需求和处理远距

离目标跟踪精度低的问题,提出一种基于二阶段关

联和卡尔曼滤波的多传感器多目标跟踪方法。 该方

法首先通过拟合方式将雷达无法检测的视觉框信息

补充完整,使送入跟踪系统的每个目标都具有完整

一致的属性信息。 其次,提出一种二阶段关联方法,
在距离关联的基础上,补充 PV 下的 IoU 关联方法,
解决远处测量误差或标定误差较大导致关联准确率

低的问题。 最后,提出一种自适应跟新滤波器的方

法,对雷达传感器和视觉传感器的测量误差建模,将
测量误差模型引入到卡尔曼滤波器中,使卡尔曼滤

波器的更新过程处于收敛状态（避免发散）,其更适

用于路侧的多传感器跟踪场景。 试验结果表明,本
文所提出的传感器误差模型可有效度量雷达和视觉

传感器在同一位置对目标估计的准确性。 所提出的

二阶段关联方法和自适应卡尔曼方法也能在真实应

用场景中有效提升跟踪指标,为多传感器跟踪的行

业应用提供一种有效方法。 在后续的研究中,将着

重探索目标轨迹行为推理和对目标视觉信息关键点
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方面的应用,以期能解决监控场景下车辆遮挡导致

的感知跟踪问题。
㊣
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